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Resumo
O objetivo principal desta dissertação prende-se com o desenvolvimento de um algoritmo de
estimação do estado de carga (SOC) para uma bateria de iões de lítio. Pretende-se que o algoritmo
seja usado numa bateria associada a um veículo elétrico (VE), pelo que, neste caso, estimar o SOC
com precisão é ainda mais importante já que este está associado à autonomia, em tempo real, do
veículo.
Numa primeira fase realizou-se um estudo teórico abrangendo os principais tópicos relaciona-
dos com o tema principal. Efetuou-se uma análise comparativa a partir da qual foi possível definir
a abordagem a adotar.
Assim, como método de estimação foi usado o filtro de Kalman estendido (EKF), já que o
sistema é descrito por equações não lineares. Em comparação ao filtro de Kalman (KF), aplicado
a sistema lineares, o EKF acrescenta uma linearização em torno de cada ponto de funcionamento.
A restante abordagem é semelhante à do filtro clássico. Dado que esta técnica impõe a utilização de
um modelo do sistema em análise foi utilizada uma modelação, desenvolvida a partir das equações
de difusão, que conduz a um circuito equivalente elétrico associado à bateria.
O algoritmo de simulação, representativo do EKF, foi implementado em Matlab. Este foi tes-
tado usando correntes de descarga contínuas e pulsadas. Usou-se ainda um teste com uma corrente
de descarga representativa do teste New European Driving Cycles (NEDC). Os resultados obtidos
foram analisados qualitativa e quantitativamente assim como comparados a valores resultantes da
aplicação do mesmo método de estimação por outros autores.
Palavras Chave: Veículo Elétrico(VE), Bateria, Bateria de lítio polímero, Modelo de bateria,
Modelo da difusão, Sistema de Gestão de Baterias (BMS), Estado de Carga (SOC), Filtro de Kal-
man (KF), Filtro de Kalman estendido (EKF)
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Abstract
The aim of this dissertation was the development of a state of charge (SOC) estimation al-
gorithm applied to an lithium-polymer battery. It is intended to use this algorithm in an electric
vehicle (EV) so SOC estimation, being associated to vehicle autonomy, is even more important.
Firstly a theoretical study about the principal topics related to the thesis theme was realized.
From this study a comparative analisys was made that enabled the definition of the adopted appro-
ach.
Being the set of equations, associated to the system, non linear ones the used estimation
method was the extended Kalman filter (EKF. This filter approach is similar to the Kalman fil-
ter, used in linear systems, but it needs, in each iteration, a linearization around the working point.
Since the EKF requires the use of a model of the system an electrical equivalent circuit derived
from battery diffusion equations was used.
The EKF simulation algorithm was implemented in Matlab. It was tested using continuous
and pulsed discharge currents as well as a current intended to represent the New European Driving
Cycles (NEDC). Results were analyzed qualitatively and quantitatively and were also compared
to values resulting from applying the same estimation method by other authors.
Keywords: Electric Vehicle (EV), Battery, Lithium-polymer battery, Battery model, Diffusion
model, Battery Management Systems (BMS), State of Charge (SOC), Kalman Filter (KF), Exten-
ded Kalman Filter (EKF)
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Capítulo 1
Introdução
Atualmente, colocam-se muitas questões relacionadas com a sustentabilidade ambiental. São
tópicos correntes a poluição, o rápido desenvolvimento industrial e a crescente procura de formas
renováveis de energia.
É hoje, uma prioridade diminuir a dependência de combustíveis fósseis. Nesse sentido a in-
dústria automóvel tem vindo, nas últimas décadas, a aumentar a aposta no desenvolvimento de
veículos energicamente mais eficientes e independentes dos mesmos. Dos veículos desenvolvi-
dos, os veículos elétricos (VEs) são aqueles em que se deposita maior esperança. O facto de serem
unicamente movidos a energia elétrica não só faz diminuir a dependência dos combustíveis fós-
seis como atenua a poluição, uma vez que não há emissão de gases nocivos. De notar ainda que
estes têm em regra maior eficiência energética, um bom desempenho em termos de velocidade
e aceleração e necessitam de reduzida manutenção. Por outro lado a diminuição do número de
componentes permite o desenvolvimento de veículos com melhores características aerodinâmicas
e de espaço [1]. Estes veículos elétricos usam como fonte de energia baterias o que tem levado ao
surgimento no mercado de baterias com cada vez melhor desempenho, mais pequenas e leves. No
entanto, embora a tecnologia associada às mesmas tenha evoluído, estas melhorias, por si só, não
garantem o cumprimento automático de todos os requisitos exigidos pela sua aplicação em VEs.
De facto é necessária uma correta gestão da energia armazenada através da monitorização de cada
uma das células constituintes da bateria de modo a que esta funcione em intervalos de tensão e
temperaturas apropriados. Assim é necessário um Sistema de Gestão de Baterias (BMS) [2] capaz
de garantir que se cumpram os requisitos de potência e energia necessários ao VE [3].
Dentro das várias funções associadas ao BMS uma das principais consiste na estimação do
estado de carga (SOC) [3]. Esta função dá título à presente dissertação. Sendo, como referido,
uma das principais funções do BMS, a estimação do SOC tem vindo a ser objeto de estudo por
vários autores. Assim, entre os vários métodos usados temos o Coulomb Counting, os métodos
baseados em modelos de baterias, os métodos baseados em redes neuronais em lógica fuzzy e os
métodos que aplicam filtros de Kalman (KF) ou as suas variantes para sistemas não lineares. Este
último método é apontado como sendo aquele que estima o SOC com menor erro [3]. O KF é
um filtro ótimo para sistema lineares. As estimações efetuadas por este são precisas, o mesmo dá
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informação do valor do erro de estimação e é um método capaz de ser implementado em tempo
real. As baterias têm, no entanto, um comportamento não linear pelo que as equações que o
descrevem têm de ser linearizadas em torno do ponto de funcionamento antes da aplicação do
filtro. As duas abordagens mais usadas para realizar essa linearização são denominadas filtro de
Kalman estendido(EKF) e filtro de Kalman unscented (UKF) [4]. No caso da aplicação a VEs
é ainda importante que a estimação seja feita em tempo real de forma a que o utilizador saiba a
energia disponível a cada instante.
Embora haja muita pesquisa acerca de métodos de estimação e acerca da aplicação do KF, e
variantes, a baterias a motivação da dissertação reside no facto de este continuar a ser um problema
com solução aberta. Pelo exposto a abordagem ao mesmo é dotada de maior grau de liberdade. O
tema torna-se ainda mais interessante e desafiante se se pensar no impacto que uma melhoria no
método de estimação causa no sistema global do VE.
1.1 Objetivos
Na presente dissertação pretende-se o desenvolvimento de uma função do BMS capaz de es-
timar o SOC de cada uma das células da bateria. O método de estimação deverá ser passível de
implementar em tempo real. O sistema será inserido num VE da FEUP.
De uma forma mais detalhada, os objetivos desta Tese são os seguintes:
• Estudo do estado da arte relativo a baterias, funções do BMS, métodos de estimação de SOC
e modelos de baterias ;
• Escolha da bateria a utilizar;
• Modelização da bateria;
• Desenvolvimento de um algoritmo de estimação passível de ser implementado em tempo
real;
• Realização de ensaios práticos à bateria de forma a obter dados a usar nos testes ao algo-
ritmo;
• Testes e validações do algoritmo desenvolvido.
1.2 Metodologia
Os objetivos desta dissertação não são triviais. Assim, de forma a tentar enumerar e relacionar
todos os conceitos inerentes ao tema foi desenhado um mapa mental , representado na figura 1.1.
A partir deste mapa definiu-se a seguinte metodologia para a abordagem do tema da tese:
1) Estudo teórico. Com este estudo pretende-se a compreensão dos conceitos associados ao
tema da dissertação, o levantamento de requisitos e a análise das abordagens existentes com
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Figura 1.1: Mapa mental
vista a definir uma nova abordagem ou a melhoria de uma já existente. O método propria-
mente dito consistiu em pesquisa bibliográfica, utilizando bases de dados de referência na
área, seleção de documentos de referência e sua posterior análise comparativa.
2) Desenvolvimento do método de estimação. Após o estudo dos conceitos teóricos e através
de uma comparação entre as várias técnicas apresentadas será possível selecionar aquela
que nos parece a mais apropriada.
Nesta fase, depois da seleção deve ser desenhada a solução aplicando os conhecimentos
adquiridos.
Os resultados obtidos devem ser comparados com resultados de outros autores.
Para determinação dos resultados são usados os programas Matlab e PSIM como ferramen-
tas de auxílio à simulação.
3) Ensaios práticos à bateria. Estes ensaios são efetuados de forma a adquirir os dados
necessários para a parametrização e testes do método desenvolvido.
Para o efeito vai ser utilizada uma bateria, uma carga eletrónica programável e um programa
para aquisição dos dados, PV8500.
4) Testes e validação. Os ensaios práticos realizados vão ser utilizados para parametrização.
Em seguida vão ser utilizados nos testes ao algoritmo de forma a gerar soluções. As soluções
são analisadas qualitativamente e quantitativamente e comparadas com resultados obtidos
por outros autores.
Estes testes de validação vão ser efetuados recorrendo aos programas Matlab e PSIM.
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1.3 Estrutura da Dissertação
Esta dissertação encontra-se dividida em sete capítulos. No presente capítulo, Introdução, é
contextualizado o tema, definidos os objetivos e a metodologia que visa a resolução dos mesmos.
No segundo capítulo, Estado da Arte, é feita uma síntese dos conteúdos chave inerentes ao
tema da dissertação.
Inicialmente são introduzidos conceitos básicos sobre baterias, as suas características, nomen-
clatura e fatores que influenciam o seu comportamento. De seguida são apresentadas as funções
básicas do BMS.
Como o propósito da dissertação é a estimação do SOC são apresentados, descritos e sub-
metidos a análise comparativa vários métodos de estimação. Alguns dos métodos de estimação
impõem a utilização de modelos de baterias, pelo que para concluir o capítulo são descritos e
comparados vários tipos de modelos.
No terceiro capítulo, Modelização, são descritas em mais pormenor as características da ba-
teria a usar e construído o modelo de bateria a utilizar. O modelo elétrico resultante do modelo
de difusão tem de ser parametrizado pelo que, no mesmo capítulo, são ainda descritos os ensaios
práticos e a heurística utilizada para esse efeito.
No quarto capítulo,Estimação do Estado de Carga, é inicialmente feito um enquadramento
histórico da aplicação do KF. Em seguida, de forma a comprovar o seu comportamento ótimo, o
mesmo é aplicado ao sistema linear resultante do circuito elétrico representado em [5]. Como
o sistema de equações que é originado a partir do modelo desenvolvido é não linear têm de ser
usados métodos de linearização antes de se proceder à aplicação do filtro. A essa variante do KF
chama-se filtro Kalman estendido (EKF). A teoria relativa ao EKF é apresentada sendo, de seguida,
construído, a partir do modelo elétrico, um modelo de espaço de estados . Para a aplicação do filtro
é necessário efetuar algumas parametrizações e inicializações relativas ao designdo próprio filtro
pelo que são descritos os métodos usados para esse fim. Para concluir, são apresentados os aspetos
construtivos do algoritmo desenvolvido, em Matlab, e os resultados da sua aplicação para ensaios
práticos com corrente de descarga contínua e pulsada.
O quinto capítulo, Otimização do algoritmo, é dedicado à alteração do modelo do EKF com
intuito de otimizar o algoritmo. Neste ponto, é considerado que a resistência de ligação é variável.
Esta novidade vai produzir uma alteração do modelo de espaço de estados alteração essa que se vai
repercutir ao algoritmo desenvolvido em Matlab e aos resultados do mesmo. No final do capítulo
são apresentados e analisados criticamente esses resultados para os mesmos ensaios práticos do
capítulo anterior.
No sexto capítulo, Percurso teste, e de forma a comprovar a robustez do filtro são usados dados
de um percurso típico associado ao New European Driving Cycle (NEDC. Estes são normalizados
de forma a conseguir um perfil de corrente que possa ser usado em ensaios práticos às baterias. Os
valores obtidos do ensaio são usados como entradas no algoritmo do EKF e permitem visualizar e
avaliar o seu comportamento.
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O sétimo e último capítulo é dedicado à conclusão e trabalhos futuros. Numa primeira fase
são, de forma resumida, apresentadas as características do modelo e filtro desenvolvidos e feita
uma análise dos seus resultados. De seguida são comparados os objetivos propostos ao trabalho
desenvolvido de forma a verificar o seu cumprimento.
São por fim sugeridas formas de, no futuro, dar continuidade ao trabalho desenvolvido nesta
dissertação.
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Capítulo 2
Estado da Arte
O conhecimento científico baseado em bibliografia fidedigna e atualizada é fundamental para
o desenvolvimento de uma dissertação. Este capítulo engloba de forma sintética o conteúdo apren-
dido a partir de pesquisa e análise bibliográfica. Sendo a bateria o elemento a modelar vai inicial-
mente discutir-se o seu principio de funcionamento, terminologia, conceitos associados bem como
os diferentes tipos de baterias e parâmetros que alteram as suas características. Em seguida, vão
ser sucintamente apresentadas as funções do BMS.
Por fim, e uma vez que o objetivo principal é estimar o estado de carga (SOC), vão ser abor-
dados métodos de estimação de SOC. Em muitos desses métodos é necessário um modelo que
represente as características da bateria sendo que a sua robustez influencia o desempenho do mé-
todo. Há também considerações que têm de se ter em conta, tais como o poder computacional
exigido para simular cada modelo, pelo que, para finalizar o capítulo, vão ser enumerados e des-
critos alguns dos modelos de baterias que se considera serem importantes.
2.1 Baterias
Hoje em dia o uso de dispositivos móveis está banalizado sendo a sua popularização a precur-
sora do desenvolvimento tecnológico relativo a fontes de alimentação móveis [2]. As baterias são
usadas em diversas aplicações desde pequenos dispositivos, como o telemóvel, a grandes projetos
de engenharia, como é o caso dos veículos elétricos, tendo um grande impacto no seu desempenho
e influenciando todo um modelo e processo de negócio. Desta forma, torna-se importante analisar
o seu funcionamento e saber quais as opções existentes no mercado de forma a fazer uma esco-
lha consciente da bateria a utilizar em cada tipo de aplicação. No sentido de elucidar sobre esta
temática vão ser discutidos nesta secção os tipos de baterias mais comuns, conceitos e termino-
logia associada e as condições que alteram o seu funcionamento. Note-se que o estudo é apenas
referente a baterias secundárias também denominadas de baterias recarregáveis.
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2.1.1 Princípio de Funcionamento
Todas as baterias são constituídas por um elétrodo negativo, um elétrodo positivo e o meio
responsável pela condução dos iões entre os dois elétrodos, o eletrólito. Algumas baterias, de-
pendendo da tecnologia, possuem ainda um separador que divide fisicamente as secções com
diferentes polaridades evitando curto circuitos por contacto dos elétrodos (note-se que permite a
circulação de iões não colocando em causa o desempenho da bateria) [6]. Em equilíbrio temos a
mesma concentração de catiões e aniões no sistema, ou seja um gradiente de concentração zero.
Durante a descarga o elétrodo negativo (ânodo) liberta eletrões para o circuito externo ao qual a
bateria está ligada. Por sua vez o elétrodo positivo (cátodo) aceita eletrões do circuito. A estas
reações chamam-se oxidação (Ox) e redução (Red), estas podem ser representadas pelas equações
químicas 2.1 e 2.2 [7].
ca´todo : COx++me ⇐⇒ DRed− (2.1)
aˆnodo : ARed+ ⇐⇒ BOx++ne (2.2)
Uma vez estabelecida esta ligação externa, a reação eletroquímica traduz-se na redução de
espécies perto do elétrodo. Assim, é criado no eletrólito um gradiente de concentração diferente
de zero. Note-se que as espécies estão distribuídas no meio, de forma uniforme, no entanto têm
uma concentração menor do que inicialmente. Durante a carga da bateria ocorre o processo inverso
[6, 7]. Ambos os processos são ilustrados na figura 2.1.
Relativamente à definição de ânodo e cátodo importa esclarecer que numa bateria o termo
ânodo se refere ao elétrodo no qual ocorre a reação de oxidação [6]. Isto significa que o elétrodo
fornece eletrões para um circuito externo. O fluxo de eletrões inverte entre carga e descarga. As-
sim, o elétrodo positivo é o ânodo durante o carregamento e o elétrodo negativo é o ânodo durante
o descarregamento. Normalmente, o ânodo de uma célula é especificado durante a descarga e daí o
nome ânodo ser comummente utilizado para o elétrodo negativo. Cátodo é, por sua vez, o elétrodo
no qual ocorre uma reação de redução. Isto significa que o elétrodo recebe eletrões de um circuito
externo. Em oposição ao que acontecia com o ânodo, o cátodo e o elétrodo negativo durante o
carregamento e o elétrodo positivo durante a descarga. Normalmente, o cátodo de uma célula é
especificado durante a descarga e daí o nome do cátodo ser vulgarmente utilizado para o elétrodo
positivo. Para evitar confusão, sempre que se referir o termo cátodo e ânodo nesta dissertação
estamos a assumir as condições de descarga.
2.1.2 Terminologia e conceitos básicos
A terminologia, bem como os conceitos mais importantes associados a este documento são de
seguida clarificados.
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Figura 2.1: (a) representação da constituição da bateria e processo de carga (b) processo de des-
carga (adaptado de [7])
Os conceitos mais gerais são o de célula e bateria [7]. Assim, uma célula é definida como
sendo a unidade básica usada para gerar energia elétrica a partir da energia química armazenada
no seu interior. A célula é formada por dois elétrodos que se encontram num meio chamado
eletrólito (este tópico será abordado em mais detalhe na secção 2.1.1). Ao conjunto de duas ou
mais células devidamente ligadas em série/paralelo chamamos bateria. Este conjunto é organizado
tendo em conta as tensões e correntes que são requeridas por cada aplicação. Note-se que o termo
bateria também é, por vezes, utilizado quando se fala em células unitárias. É também importante
esclarecer conceitos relacionados com a capacidade da bateria e as suas características técnicas.
• Capacidade nominal é a capacidade que representa a carga total que pode ser obtida a par-
tir de uma bateria completamente carregada sob condições específicas de descarga. Estas
condições são fornecidas pelo fabricante [1, 7]. A capacidade é expressa em Ampere-hora
(Ah) [7].
• Capacidade disponível é a carga que na prática a bateria possui, isto é a carga que pode ser
retirada à bateria em dadas condições de carga e temperatura [6].
• Tensão nominal é o valor de tensão que se espera obter durante a descarga. Ou seja, a tensão
típica da bateria em funcionamento [6].
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• Tensão final de descarga ou tensão de cut-off é o valor de tensão mínima que a bateria
pode atingir sem ser danificada [1]. Normalmente é a tensão acima da qual a maior parte da
capacidade da célula ou bateria foi entregue, pode depender dos requisitos da aplicação [6].
• Tensão em circuito aberto (OCV), representa a tensão aos terminais da bateria quando esta
não se encontra em carga [6]. Através desta tensão podemos obter a energia que ainda resta
na bateria. A tensão OCV é influenciada pelos efeitos de relaxamento e histerese.
O efeito de relaxamento regista-se quando a bateria é mantida em repouso depois de uma
carga/descarga. Esta necessita de algum tempo para a tensão terminal relaxar e alcançar
o novo valor de steady state [8]. Por causa da existência do efeito de histerese a tensão
em circuito aberto não depende apenas do estado de carga mas também é influenciada pelo
histórico de carga/descarga da bateria [8]. Assim, quando queremos medir o valor desta
tensão, e de forma a não comprometer os resultados obtidos sempre que esta saia de um
período de carga, temos de aguardar durante um determinado tempo.
• Tensão em circuito fechado é a tensão sob condições de carga [6].
• Resistência interna é uma resistência de valor diminuto (ordem dos mili-ohms) que é carac-
terística da bateria e determina a quantidade de energia que pode ser entregue num determi-
nado intervalo de tempo. O seu valor é em geral especificado pelo fabricante [1].
• Densidade de energia é a densidade volumétrica de armazenamento de energia. É expressa
em Watt-hora por litro (Wh / l) [6, 7].
• Densidade de potência é a densidade volumétrica de potência de uma bateria, expressa em
Watts por litro (W/l) [7]. É maior quando a bateria está completamente carregada. No caso
concreto dos veículos elétricos é muito importante considerar esta potência uma vez que
esta influencia diretamente a capacidade de aceleração do veículo [1].
• Energia específica é a densidade gravimétrica de armazenamento de energia de uma bateria,
expressa em watt-hora por quilograma (Wh / kg) [6, 7].
• Potência específica é a densidade gravimétrica de potência de uma bateria, expressa em
Watts por quilograma (W / kg) [7].
Por fim, importa ainda esclarecer conceitos relacionados com o funcionamento da bateria
numa dada aplicação.
• Ciclo de vida representa o número de ciclos que uma célula ou bateria pode ser carregada
e descarregada, em determinadas condições, antes da sua capacidade disponível atingir um
valor menor que 80% da capacidade nominal [7].
• Auto-descarga é o fenómeno no qual as baterias perdem a capacidade (que não é recuperá-
vel) mesmo sem estarem em carga uma vez que as reações químicas continuam. O fenómeno
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é provocado por impurezas metálicas [9]. A auto-descarga é expressa em percentagem e
representa a capacidade nominal perdida por mês a uma determinada temperatura [7].
• C-rate é um padrão específico de medição da capacidade nominal dado em função da taxa
de descarga [9]. O C-rate é 600 mA quando a capacidade da bateria é 600mAh. Assim, por
exemplo, descarregar a bateria com 2C quer dizer que a corrente de descarga é 1.2 A e que
a bateria descarrega em meia hora. Descarregar a bateria com C/2 quer dizer que a corrente
de descarga é 300mA e que a bateria descarrega em duas horas [7].
• Efeito de recuperação, quando estamos perante descargas intermitentes a bateria pode recu-
perar alguma capacidade nos momentos em que não se encontra em funcionamento. Deste
modo, a capacidade efetiva é aumentada e o tempo de vida da bateria é prolongado. A quan-
tidade recuperada depende do tipo de bateria (o efeito ocorre em todas as baterias) [10].
2.1.3 Tipos de Baterias
Existem no mercado vários tipos de baterias de diferentes tecnologias. Para fazer uma avalia-
ção relativa das mesmas temos de ter em consideração [6, 9];
1) densidade de energia - carga armazenada por unidade de peso da bateria);
2) ciclo de vida – o número de ciclos de carga/descarga que a bateria pode fazer continuando
em trabalho;
3) tensão em carga/descarga;
4) impacto ambiental;
5) segurança;
6) custo e oferta disponível.
Nas tabelas 2.1 e 2.2 apresenta-se uma descrição sucinta das baterias mais populares, tendo
em consideração as características anteriormente enunciadas [6, 7, 9, 11, 12].
Na tabela 2.1 são enunciadas as baterias secundárias mais comuns, a sua constituição quí-
mica e as aplicações onde são normalmente utilizadas. É difícil comparar quantitativamente os
tipos de baterias porque as suas características variam significativamente com o design da bateria,
fabricante e o tipo de aplicação a que se destinam. Assim na tabela 2.2 são apresentadas as carac-
terísticas das várias baterias quantitativamente em relação à tensão (uma vez que este parâmetro
não varia tanto) e qualitativamente quanto aos demais parâmetros.
2.1.4 Parâmetros que alteram as características da bateria
O funcionamento da bateria depende de fatores externos e internos. Assim alterações nesses
fatores refletem-se no seu comportamento e eficiência. Para um melhor entendimento e de forma
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Bateria Constituição Aplicação
Lead-Acid Elétrodo positivo: Chumbo.
Elétrodo negativo: Óxido de
chumbo.Eletrólito: Ácido sulfúrico
diluído.
Podem ser utilizadas como baterias
SLI (automobile starting, lighting
and ignition e em alarmes,scooters,
cadeiras de rodas, bicicletas elétri-
cas e micro veículos híbridos.
Hidretos metálicos de Níquel(NiMH) Elétrodo positivo: Hidróxido de ní-
quel. Elétrodo negativo: Mistura de
vanádio, titânio, níquel e outros me-
tais. Eletrólito: Solução alcalina
São utilizadas com baterias de com-
putadores portáteis e veículos elétri-
cos (exemplo: Ford Ranger VE) e
veículos híbridos (exemplo: Toyota
Prius, Honda Insight).
Iões de Lítio (Li-ion) Elétrodo positivo: Metais à base de
lítio. Elétrodo negativo: Grafite.
Eletrólito: Sais de lítio dissolvidos
em carbonetos orgânicos.
São utilizadas frequentemente em
telemóveis, computadores portáteis,
tablets, consolas de jogos, veículos
elétricos e híbridos.
Polímeros de Lítio (Li-poly) Elétrodo positivo: Dióxido de co-
balto lítio. Elétrodo negativo: Car-
bono cristalizado. Eletrólito:LiPF6
e solventes orgânicos (Bateria só-
lida).
Usadas em PDA’s, Gps, compu-
tadores portáteis, tablets, media
players.
Níquel Cádmio (NiCd) Elétrodo positivo: Hidróxido de ní-
quel. Elétrodo negativo: Hidróxido
de cadmium. Eletrólito:Solução al-
calina
Devido à sua robustez são muitas
vezes usadas em brinquedos.
Tabela 2.1: Baterias secundárias mais comuns constituição e aplicação
a, no futuro, se tentar controlar a sua influência e manter por conseguinte a integridade e bom
funcionamento da bateria torna-se importante analisar mais pormenorizadamente os efeitos dessas
alterações.
2.1.4.1 Temperatura
O desempenho da bateria pode flutuar significativamente com variações da temperatura. Os
efeitos manifestam-se na capacidade e característica da tensão. Este parâmetro é difícil de regular
uma vez que há sempre uma influência negativa independentemente da temperatura ser baixa ou
alta. Por exemplo, com temperaturas ambiente abaixo de 25oC a atividade química na célula di-
minui (diminuindo o risco de danificar a bateria) e a resistência interna aumenta o que faz reduzir
a capacidade de plena carga e aumentar inclinação da curva de descarga. Para temperaturas mais
altas a resistência interna diminui, a capacidade de plena carga aumenta isto é a eficiência au-
menta [10]. No entanto, a alta taxa de atividade química pode levar a danos na bateria e o efeito de
auto-descarga pode reduzir a capacidade atual [6,13]. É ainda importante referir que a degradação
da bateria também está relacionada com a temperatura [13].
2.1.4.2 Sobrecarga e Sub-carga
Um dos problemas recorrentes na gestão de baterias está associado aos processos de carga
e descarga. Estes têm de ser feitos de forma controlada e têm de atender a valores estipulados.
Carregar em excesso uma bateria, isto é, forçar o armazenamento de energia para além do valor
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Características Lead-Acid NiMH Li-ion Li-poly NiCd
Tensão nominal (V) 2 1.2 3.7 3.7 1.2
OCV (V) (80% SOC) 2.1 1.4 4.1 4.1 1.35
Densidade de Energia baixa elevada muito ele-
vada
muito ele-
vada
média
Energia específica baixa baixa elevada elevada elevada
Taxa de auto-descarga baixa elevada baixa baixa elevada
Ciclo de Vida curto longo longo longo longo
Risco de sobreaquecimento muito redu-
zido
médio alto médio reduzido
Custo baixo elevado elevado muito ele-
vado
elevado
Reciclagem possível possível possível possível possível
Elementos tóxicos sim não sim não sim
Tabela 2.2: Características gerais das baterias mais comuns
máximo estipulado resulta num aumento de tensão aos seus terminais e num aumento da atividade
química provocado pela contínua indução de corrente elétrica nos elétrodos das células. Como
resultado desta excitação são alteradas as caraterísticas químicas de componentes internos das
células levando a uma diminuição da capacidade da bateria. Outras consequências da sobrecarga
são o aquecimento excessivo da bateria e o aumento da pressão que em casos extremos pode levar
à sua explosão [13].
Contrariamente, no caso em que a bateria sofre uma descarga excessiva também lhe vão ser
infligidos danos. Mais uma vez vai verificar-se o aumento da temperatura e ainda o aumento
da velocidade do processo de envelhecimento a consequência mais grave é danificar a bateria
permanentemente. A profundidade de descarga (DOD) mede a quantidade de corrente retirada
numa hora de uma célula da bateria e é expresso em percentagem da capacidade nominal. A
figura 2.2 mostra a relação do DOD com o ciclo de vida de uma bateria. Como se pode verificar
uma descarga maior traduz-se num menor número de ciclos de vida tal como seria de prever ao
relacionar este conceito com o conceito de descarga excessiva. O DOD deve ser mantido acima
dos 50% no caso dos VEs [6, 13].
2.1.4.3 Efeito da intensidade da corrente de carga e descarga
A capacidade de uma bateria aparentemente diminui com o aumento da taxa de descarga.
Quando a bateria está completamente carregada a superfície dos elétrodos contém uma quanti-
dade máxima de espécies. Quando é iniciada a descarga a corrente flui pelo circuito externo e
as espécies são consumidas sendo o reabastecimento feito por difusão. O processo de difusão
não pode ser mantido durante todo o processo pelo que é criado um gradiente de concentração ao
longo do eletrólito. A carga e o gradiente de concentração variam proporcionalmente embora de
forma não linear. Assim, para maiores cargas temos maiores gradientes de concentração e menor
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operation to always be within these safe limits. Overcharging, 
or exceeding the upper voltage limit will cause irreversible 
chemical reactions which can damage the battery. The reason 
behind this is that after all the active chemicals have been 
transformed, forcing more electrical energy will cause some 
chemical components to break down into forms that can not 
be recombined [4]. Overcharging also causes a significant 
increase in temperature and pressure. This may cause 
mechanical failures such as swelling of the battery, short 
circuits between parts, and interruptions in the current path. 
At that point, if the overcharging is not terminated, it will 
cause the battery to explode and release dangerous chemicals 
and gases that may cause fire [5]. Excessive discharge also 
causes permanent damage to the battery and speeds up the 
aging process.  Figure 2 shows how the electrodes of an Ni-
MH battery will reverse if there were a significant over-
discharge. Tests have shown that a small amount of 
overcharging or over-discharging will not cause premature 
failure of the batteries but will significantly shorten its life. 
For example, some tests showed that over-charging Ni-MH 
batteries by 0.2 V will result in a 40% loss of cycle life and a 
0.3 V over-discharge of lithium-ion batteries can result in 
66% loss of capacity [4].  It is important at this point to note 
that when looking at cycle-life aging of a battery, it is 
assumed that the cycles are chosen so that they would not 
overcharge or over-discharge. That is why we did not focus 
on the effect of overcharge or over-discharge. 
 
Figure 2: Nickel-Metal Hydride Cell Polarity Reversal Voltage Profile [5] 
 
Depth of Discharge  
DOD is defined as the amount of Amp-hours (Ahs) removed 
from a battery cell expressed as a percentage of the rated 
capacity [6]. DOD is the opposite of State of Charge (SOC).  
For example, the removal of 25 Ah from a fully charged 100 
Ah rated battery results in a 25% depth of discharge [4]. 
Extensive research has been done in trying to relate the cycle-
life of a battery to the DOD the cycle achieves. It has been 
found that the relationship between the cycle-life and the 
DOD is an exponential one as can be seen in Figure 3. Figure 
3 shows that the cycle life is much greater when the DOD in 
each cycle is smaller. In this example, the battery can last 
5000 cycles if it is discharged by 10 % in each cycle, or 500 
cycles if the DOD is 90 %. It is important to understand that 
these results make sense only if the battery is discharged and 
charged hundreds or thousands of times with the same 
“current history”, i.e. with subsequent identical cycles such as 
simple square waves or pulses [4], [7]. The model proposed in 
this paper, instead, is suitable for predicting the battery aging 
for applications in which the battery is aged with no pre-
defined cycles. However, it takes into account the limitation 
imposed by typical HEV Control Strategies, which are 
engineered to keep the DOD of the battery above 50% [4]. 
 
Figure 3: Example of the dependence of the cycle life on the DOD [4]  
 
Charge and Discharge Rates 
Not much research has covered the relation between higher 
current rates and battery aging. However, higher current 
applications have the reputation of being harder on a cell's 
expected lifetime [1]. The higher the discharge rate the 
greater the loss in conductivity between plates. Furthermore, 
drawing a certain amount of charge from a less conductive 
plate will cause uneven current distributions and higher stress 
on the battery cells [7]. This idea is similar to mechanical 
fatigue. Usually battery manufacturers perfrom their life 
testing with identical current cycles at a single discharge rate. 
The difference between two cycles that have the same final 
DOD but different maximum current amplitudes and different 
durations will be explored more extensively in this paper.  
 
Objectives 
The main objective of this study was to develop a general 
methodology for the analysis of HEV current histories on the 
aging of the battery, and then to implement this methodology 
so as to be able to describe the decay of the characteristics of 
the battery, namely the battery capacity, the maximum 
voltage, and the effective internal resistance. All this will 
allow us to predict the battery end of life if the current or load 
history is known. The main difference between this study and 
previous research is relating real-world load profiles to 
battery aging instead of relating pulse cycles to HEV battery 
life. An example of previous work done is the Aging 
experiments done on the Toyota Prius Ni-MH batteries from 
Panasonic, in which a cycle is a simple discharge pulse. 
Figure 4 shows how the capacity of the battery decreases as 
the number of pulse cycle increases, and how the internal 
resistance increases as the capacity decreases. Figure 5 shows 
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Figura 2.2: Representação da dependência entre o ciclo de vida e o DOD [13]
quantidades de espécies ativos na superfície do elétrodo. Quando a quantidade de espécies ati-
vos se encontra abaixo de dado limite, correspondente à tensão de cut-off, a reação eletroquímica
deixa de ser possível e a carga à superfície do elétrodo deixa de estar disponível fazendo aparen-
temente diminuir a capacidade da bateria [10]. Quanto mais b ixa for a taxa de descarga melhor,
porque o comportamento da bateria vai aproximar-se ao de uma fonte de energia ideal. Note-se
ainda que descargas com uma taxa el vada podem provocar distribuições de espécies irregulares e
maior stress entre as células das baterias. Esta ideia é semelhante à fadiga mecânica [13]. Durante
o processo de carga ocorre o fenómeno em sentido contrário isto é há um aumento de espécies
e diminuição do gradiente de concentração. Pelos mesmos motivos que na descarga também é
importante não ter uma taxa de carga muito elevada [6, 11].
As figuras 2.3 e 2.4 resumem os efeitos da temperatura e da intensidade da corrente de
descarga na tensão da bateria e capacidade. Com o aumento da corrente exigida a tensão da
bateria decresce.A taxa a que a tensão decresce é tanto maior quanto mais baixa é a temperatura,
como se pode observar na figura 2.3 . Da mesma forma, a capacidade da bateria decresce mais
rapid mente com o aumento da corrente exig da e é tanto menor quanto mais é a temperatura,
como se pode observar na figura 2.4. Mais uma vez, tal como referido anteriormente, quanto mais
rigorosas as condições d descarga, maior será a perda de capacid d . Na curva T6 da figura 2.4
o aumento da capacidade da bateria é resultante do funcionamento a elevadas temperaturas [6].
2.1.4.4 Envelhecimento
Algumas baterias perdem parte da sua capacidade em cada ciclo de descarga. Como já foi
referido anteriormente esse fenómeno resulta em parte da decomposição do eletrólito, da tempera-
tura e condições de carga e descarga. Quando se estuda o comportamento de baterias naturalmente
temos de ter em conta o envelhecimento de modo a conseguir prever com mais eficiência o com-
portamento da mesma e tentar minimizar o fenómeno ou as suas causas [10].
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FACTORS AFFECTING BATTERY PERFORMANCE 3.11
FIGURE 3.9 Effect of discharge load on battery midpoint voltage at
various temperatures, T1 to T4—increasing temperatures; T4—normal
room temperature
FIGURE 3.10 Effect of discharge load on battery capacity
at various temperatures. T1 to T6—increasing temperatures;
T4—normal room temperature
Figures 3.9 and 3.10 summarize the effects of temperature and discharge rate on the
battery’s discharge voltage and capacity. As the discharge rate is increased, the battery volt-
age (for example, the midpoint voltage) decreases; the rate of decrease is usually more rapid
at the lower temperatures. Similarly, the battery’s capacity falls off most rapidly with in-
creasing discharge load and decreasing temperature. Again, as noted previously, the more
stringent the discharge conditions, the greater the loss of capacity. However, discharging at
high rates could cause apparent anomalous effects as the battery may heat up to temperatures
much above ambient, showing the effects of the higher temperatures. Curve T6 in Fig. 3.10
shows the loss of capacity at high temperatures at low discharge rates or long discharge
times due to self-discharge or chemical deterioration. It also shows the higher capacity that
may be obtained as a result of the battery heating at the high rate discharge.
Figura 2.3: Efeito do umento d corrente de descar a na tensão da bateria a diferentes tempe-
raturas. Em que T4 representa as temperaturas normais e a temperatura aumenta de T1 para T4
[6]
FACTORS AFFECTING BATTERY PERFORMANCE 3.11
FIGURE 3.9 Effect of discharge load on battery midpoint voltage at
various temperatures, T1 to T4—increasing temperatures; T4—normal
room temperature
FIGURE 3.10 Effect of discharge load on battery capacity
at various temperatures. T1 to T6—increasing temperatures;
T4—normal room temperature
Figures 3.9 and 3.10 summarize the effects of temperature and discharge rate on the
battery’s discharge voltage and capacity. As the discharge rate is increased, the battery volt-
age (for example, the midpoint voltage) decreases; the rate of decrease is usually more rapid
at the lower temperatures. Similarly, the battery’s capacity falls off most rapidly with in-
creasing discharge load and decreasing temperature. Again, as noted previously, the more
stringent the discharge conditions, the greater the loss of capacity. However, discharging at
high rates could cause apparent anomalous effects as the battery may heat up to temperatures
much above ambient, showing the effects of the higher temperatures. Curve T6 in Fig. 3.10
shows the loss of capacity at high temperatures at low discharge rates or long discharge
times due to self-discharge or chemical deterioration. It also shows the higher capacity that
may be obtained as a result of the battery heating at the high rate discharge.
Figura 2.4: Efeito do aumento da corrente de descarga na capacidade da bateria a diferentes tem-
peraturas. Em que T4 representa as temperaturas normais e a temperatura aumenta de T1 para
T6 [6]
2.2 Sistema de Gestão de Baterias (BMS)
O progresso na tecnologia inerente às baterias por si só não garante que estas cumpram todos
os requisitos exigidos por dada aplicação. Assim é necessário recorrer ao BMS. Dependendo do
tipo de aplicação o BMS pode ser simples ou extremamente complexo. Segundo [2] o BMS de
uma bateria de telemóvel (célula) resume-se a um circuito de proteção básico que controla a carga
e descarga, sendo que a complexidade aumenta no caso das baterias de computador atingindo
uma complexidade ainda mais elevada quando aplicado aos veículos elétricos (caso discutido no
presente documento).
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2.2.1 Funcionalidades
Para um utilizador de um VE é importante conhecer a autonomia previsível associada ao "com-
bustível"disponível bem como o tempo previsto para este se esgotar. Por outro lado as condições
de segurança associadas ao funcionamento da bateria têm de ser garantidas.
Assim, no caso concreto de VEs é exigido que o BMS cumpra três funcionalidades princi-
pais [2, 3]:
1) Monitorize a tensão, corrente e temperatura das células constituintes da bateria.
2) Mantenha as baterias a operar no intervalo de tensão e temperatura indicados. Tal garante
a segurança tanto das baterias como dos ocupantes do veículo. Por outro lado este procedi-
mento prolonga o tempo de vida das baterias.
3) Mantenha as baterias a operar num estado que lhes garanta cumprir os requisitos associados
ao funcionamento do veículo.
Para cumprir estas funcionalidades o BMS integra as funções básicas representadas na figura 2.5
e descritas de seguida.
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monitoring the battery and providing 
necessary estimations to the smart 
grid and EVs. In this figure:
1) The data acquisition (DAQ) module 
collects the battery data, which 
includes current, voltage, and tem-
perature at proper sampling fre-
quency and precision.
2) The collected data is sent to the 
state estimation algorithm module, 
which includes the online param-
eters identification module and a 
state observer. In this module, con-
sidering a simple model for the bat-
tery dynamics, the parameters of 
the battery are identified using the 
input/output data. Afterward, the 
updated parameters of the battery 
model are fed to a state observer to 
estimate the SOC, SOH, and state of 
life (SOL) of the battery. Since th  
state observer is designed based 
on the state-space model of the 
battery, online identification and 
updating of the model parameters 
enhances the accuracy of the es-
timation. The SOC, SOH, and SOL 
are the information that the moni-
toring and management system in 
the smart grid and the EVs need to 
know about the battery to perform 
efficiently. 
3) The smart grid diagram in Figure 1 
shows a distributed control and en-
ergy management among distrib-
uted resources, loads, and energy 
storages in a typical power net-
work in the smart grid. In this net-
work, each component of the grid 
collaborates with the others to 
manage the avail ble energy based 
on the local information and the in-
formation from the neighbors. 
4) The EVs diagram shows the power 
allocation of a large-scale EV 
parking deck to different charg-
ing stations based on the state of 
the batteries and the customer’s 
preference. The EMS module in 
the parking deck maximizes the 
satisfaction factor of the customers 
without exceeding the power con-
straints. Customer satisfaction is 
evaluated by the SOC of the vehicle 
battery at the arrival and depar-
ture times and the budget prefer-
ences of the customers.
BMS Features
To satisfy the needs mentioned in the 
section “The Need for BMS in Smart 
Grids and EVs,” and to control and 
monitor the battery in smart grids and 
EVs, a BMS usually contains the fol-
lowing features, as shown in Figure 2. 
cell monitoring 
The premise to accomplish the BMS 
tasks is the acquisition of the current, 
voltage, and temperature of each cell. 
Requirements on voltage and cur-
rent measurements vary according 
to the type of the battery technology 
employed. Li–FePO4 chemistry is the 
most challenging in terms of voltage 
Voltage, Current,
Temperature
End of Life
RUL
Voltage Mismatch
Multicell Charge/
Discharge
Pack Design
Heat Dissipation
Charge Rate Control
Charge Strategy
Modeling
Estimation
Over-Charge
Over-Discharge
Short Circuit
Cell
Monitoring
SOH
Estimation
Cell
Balancing
Thermal
Management
Charge
Control
SOC
Estimation
Battery
Safety and
Protection
BMS
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FiGURE 2 – the bmS features. Figura 2.5: Imagem ilustrativa das características chave do BMS e breve definição [14]
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2.2.1.1 Monitorização das células
A monitorização das células permite conhecer a corrente, tensão e temperatura de cada célula
da bateria. Deste modo podem evitar-se sobrecargas, sobre-descargas bem como detetar outras
anomalias no funcionamento da bateria [3, 14]. Note-se que as condições limite de tensão e
corrente variam consoante a bateria.
Em geral, a tensão é medida em cada célula da bateria. O custo associado é elevado mas tem
a vantagem de permitir o balanceamento e proteção contra sobrecarga ao nível da célula [15].
2.2.1.2 Estimação do Estado de carga (SOC)
Há alguma controvérsia no que toca à definição de SOC. Neste documento assumimos que
o estado de carga é o quociente entre a carga restante na bateria e a carga máxima que a mesma
pode acumular [3]. Do exposto estando o SOC relacionado com a concentração de carga interna à
bateria este não pode ser medido diretamente. Assim, é necessário desenvolver métodos baseados
em grandezas mensuráveis da bateria, de forma a fazer a sua estimação. Uma boa estimação do
SOC é necessária não apenas para gestão otimizada da energia mas também para impedir que esta
descarregue ou carregue em excesso [14, 16].
2.2.1.3 Estimação do Estado de saúde (SOH)
O SOH pretende representar a condição geral da bateria comparativamente à sua condição
inicial. Este parâmetro associado à saúde da bateria é normalmente obtido através da variação da
capacidade e resistência interna bem como a partir de outros elementos característicos, tais como
a taxa de auto-descarga ou densidade de potência [3, 14].
O SOH está intrinsecamente relacionado com o tipo de aplicação associado ao uso bateria bem
como ao tempo e histórico de utilização.
É usual terminar a utilização de uma bateria logo que o SOH seja tal que a sua capacidade caiu
80% em relação à capacidade nominal ou quando a potência máxima entregue pela bateria caiu a
80% em comparação com a potência nominal nas condições de referência [3].
2.2.1.4 Balanceamento
O balanceamento é por vezes utilizado como função BMS. A sua utilização, ou não, depende
do tipo de baterias que são utilizadas na aplicação [2]. Diz-se que uma bateria está balanceada
quando cada uma das suas células tem o mesmo SOC [17]. O não balanceamento da bateria pode
ser originado por causas internas e externas. As causas internas estão relacionadas com aspetos
resultantes da produção, tais como a variação do volume disponível para o armazenamento de
carga, variação na impedância interna da bateria (para os mesmos valores de corrente de carga) e
diferenças na taxa de auto-descarga [15].
As causas externas, têm origem nas diferenças de temperatura através do pack ou mesmo na
influência dos circuitos eletrónicos inerentes à aplicação em que a bateria está inserida.
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As baterias, em especial, as de iões de lítio requerem que a corrente de carga pare quando é
atingida a tensão de threshold. Assim num pack cada célula tem de ser monitorizada individu-
almente. O carregamento do pack termina quando uma célula atinge a tensão limite. Ora, isto é
extremamente ineficiente dado que, se existir uma célula degradada, esta poderá carregar muito
rapidamente obrigando a terminar a carga para todo o pack, ou pelo menos para todas as células
em série com ela. Para controlar o processo de carregamento e maximizar a energia armazenada
é então implementado um algoritmo de balanceamento que tem em conta as causas que tornam a
bateria não balanceada e faz com que a energia nas células seja equilibrada. O algoritmo monito-
riza todas as células e quando deteta uma célula mais carregada remove a energia excedente que é
redistribuída pelas restantes. Com esta técnica pretende-se uma distribuição equitativa da energia
por todas as células [3, 18, 19].
O balanceamento pode ser passivo ou ativo. No balanceamento passivo a carga em excesso é
dissipada em resistências. No balanceamento ativo a energia é transferida entre as células de modo
a obter-se um equilíbrio do SOC [19, 20]. Dentro dos dois tipos de balanceamento podem ser
usadas diferentes topologias. As diferentes topologias de balanceamento encontram-se ilustradas
na figura 2.6. Pormenores sobre cada uma podem ser encontrados em [19].
Figura 2.6: Topologias de balanceamento [19]
2.2.1.5 Estimação do estado de função (SOF)
O SOF descreve o desempenho da bateria relativamente aos requisitos da aplicação na qual esta
está a ser utilizada. Quando utilizado em BMS para VEs o SOF deve informar como é que a bateria
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responde à necessidade de uma dada potência. Pode ser expresso numa variável lógica sim/não ou
binária 1/0 caso consiga ceder ou não a potência necessária [3,7]. O SOF é determinado através do
SOC, SOH temperatura de funcionamento e histórico de cargas/descargas. A figura 2.7 representa
a relação entre SOF, SOC e SOH. Como se pode verificar pela análise da figura, a probabilidade
de serem cumpridos os requisitos da aplicação, avaliada pelo SOF, é tanto maior quanto maior o
SOC e SOH. À medida que a capacidade da bateria reduz e esta envelhece o SOF vai reduzindo.
in Fig. 10 (refer to [126]). SOF equals to 0 means the battery could
barely meets the power demands. For battery employed in the EV,
HEV and PHEV, the battery should meets the power demands of the
motors (also includes the motors of the air conditioner), thus while
estimating SOF, this part should be considered.
The SOF of a single cell is easy to get if the SOC and SOH of the
cell are determined, but actually the SOF of the battery module is
more meaningful and more complicated to be derived because of
the battery uniformity problems. To ﬁnd the SOF of the battery
module, the model of battery module should be built from the cell
model. M. Dubarry, et al. [127,128] consider the cell variations,
discuss how to model them, and build battery module model from
the cell model. According to the battery model and the SOC, SOH of
each cell, the remaining energy and the capable power could be
easily calculated. Thus the SOF of the battery module would be
derived.
3.3. Battery uniformity and equalization
The battery uniformity refers to the phenomenon that though
the battery packs is integrated by batteries of the same type and
speciﬁcation, there exist certain differences between each cells as
voltage, SOC, capacity and capacity fade rate, internal resistance
and its change rate, battery life, self-discharge rate and its change
rate along with time [129]. During the process of production and
packing, especially for power battery in vehicle, if the
manufacturing environment of batteries is poor and the production
lin is not automatic but manual, it is inevitable to have relatively
great differences between cells. Along with the battery operating
time increase, the uniformity of power batteries in vehicle will
worsen, which will eventually inﬂuence the life of the battery
packs. The essential factor that inﬂuences uniformity is self-
discharge rate which is inﬂuenced by such factors as temperature
and SOC. The higher the temperature is, the greater the self-
discharge rate will be [130e132] and the higher the voltage is
(which means the greater the SOC is), the greater the self-
discharge rate will be [133]. Meanwhile temperature is one of the
greatest factors which inﬂuence the battery life. Accordingly, the
non-uniformity of the temperature of battery packs exerts the
greatest inﬂuence on the non-uniformity of battery performance
nd non-uniform ty of other p ramete s such as internal resistanc
will eventually inﬂuence the uniformity of temperature.
The evaluation index of uniformity usually adopts a method of
mathematical statistics and takes voltage, cell capacity, SOC and
internal resistance as major parameters. Wang et al. [134] used the
voltagemean value and variancemethod to study the change law of
battery uniformity. Wei [135] adopts a probability statistics method
to study the voltage uniformity of C/LFP batteries, believing that
voltage distribution of batteries complies with the normal distri-
bution. Chu et al. [136] used voltage overall dispersion and indi-
vidual cell dispersion to characterize uniformity. The industrial
standard QC/T743-2006 also evaluates the voltage uniformity of
batteries in accordance with the standard deviation and standard
deviation coefﬁcient of cell voltage. The characterization of
uniformity by the voltage parameter is suitable for battery systems
(such as C/LMO, etc.) whose slope of SOCevoltage curve is steep
and has high linearity while voltage uniformity is not suitable for
evaluating such battery systems (such as C/LFP, etc.) whose slope of
SOCevoltage curve is gentle and the slope change is great while
SOC is very high or very low. The industrial standard of cell capacity
uniformity is also characterized the standard deviation and stan-
dard deviation coefﬁcient of cell capacity. It is suitable to adopt the
cell capacity uniformity as the battery packing indicator while it is
reasonable to adopt the remaining capacity of individual cells to
characterize the uniformity of the operating battery after packing
for the difference in the remaining capacity of individual cells is the
major reason why the life of battery packs is shorter than that of
individual cells. Since the capacity or remaining capacity cannot be
directly measured, the above SOC and SOH estimation algorithms
are needed to obtain these values.
The non-uniformity in remaining capacity mainly caused by the
non-uniformity of self-discharge or Coulombic efﬁciency and
equalization is needed to make compensation. The equalization
method can be divided into chemical equalization method and
physical equalization method [129]. The former realizes equaliza-
tion by using some side reactions existing in batteries themselves
during charge/discharge and it is only suitable for some types of
batteries such as l ad acid batteries and nickelehydrogen batteries.
For these types of batteries, the “overcharge” equalization method
can be adopted tomake the performance parameters of all batteries
approach uniformity [137]. For lithium-ion batteries, it is needed to
add oxidationereduction additives to conduct voltage limiting
protection. Otherwise, batteries would be seriously damaged and
even lead to safety problems. The physical equalization method is
to achieve equalization through external circuits and normally has
two types: dissipation and non-dissipation. The dissipationmethod
[34,138,139] is to dissipate the remaining capacity of individual
cells that need to be equalized in battery packs through resistances
or other means and achieve the goal of equalizing the remaining
capacity differences between various cells within a battery pack.
The non-dissipation method is to use a mobile shunt component or
a voltage or current converter to transfer energy from one cell to
another cell. These components can be analog or digital. The
topological structures of the non-dissipation method include
capacitorþ switch array [140], scattered DC/DC converter module
[138,141], coaxial multi-winding transformer [33,142], current
redirector [143] and independent charging [144]. Since self-
discharge exerts the greatest inﬂuence on uniformity, the func-
tion of equalization is mainly to compensate the non-uniformity
caused by self-discharge. The self-discharge rate of lithium-ion
batteries is usually very low, 3e5% per month. The time of equal-
ization for BMS in vehicle can be relatively long; therefore, the
current needed for equalization could be relatively low. Meanwhile
the battery non-uniformity emergence is a very slow process
(except the batteries have fault such as micro short circuit, etc.).
Besides, using dissipative method, the structure is simple, does not
consume much energy and can meet the demand of equalization.
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Fig. 10. Schematic ﬁgure of the relations between SOF and SOC, SOH.
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Figura 2.7: Imagem ilustrativa da relação entre o SOH, SOC e SOF [3]
2.2.1.6 Gestão térmica
Tal como vimos na secção 2.1.4.1, a temperatura é um fator importante a ter em conta no
funcionamento da bateria. Para garantir a sua segurança e eficiência é importante manter a bateria
em operação dentro da gama de temperaturas recomendada (esta é variável consoante a bateria).
O BMS deve garantir o seu funcionamento no ponto ótimo e sobre diferentes condições. A di-
ficuldade é acrescida no caso de termos conjuntos de células ligadas entre si. Assim, a gestão
térmica usa a análise de transferência de calor para prever a distribuição de temperaturas dentro
de um packde baterias. Em complemento pode usar arrefecimento a ar ou líquido bem como
aquecimento com mantas térmicas apropriadas [14].
2.2.1.7 Controlo do carregamento
Cada bateria tem diferentes limitações quanto à taxa a qual pode aceitar ser carregada. Estas
limitações foram testadas, para os vários tipos de baterias, e são as utilizadas nos diferentes modos
em estações de carga customizadas. No entanto, o BMS necessita de ter esta função de forma a
poder otimizar e proteger o regime de carga no caso de uma carga específica não estar disponível
[14].
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2.3 Métodos de Estimação do SOC
Nas secções anteriores foram enumeradas as principais funções do BMS. O propósito desta
dissertação é, no entanto, a estimação do SOC. Para tal é necessário analisar os vários métodos
existentes. Como foi referido na secção 2.2.1.2, uma estimação precisa pode evitar interrupções
de funcionamento indesejáveis e impedir que a bateria seja sobre-carregada e sobre-descarregada,
o que pode causar danos permanentes na sua estrutura interna [16]. No entanto, o SOC não
pode ser medido diretamente. Assim, tem de se proceder à sua estimação recorrendo a grandezas
mensuráveis. As tensões nos terminais, correntes de operação e as temperaturas da superfície são
as grandezas em que nos podemos basear já que permitem medição direta. Deste modo, é a partir
destes que convencionalmente se estima o SOC. Estas estão inter-relacionadas sendo a sua gama
de variação um fator a considerar na procura de uma estimativa precisa de SOC [16].
De seguida apresentam-se os principais métodos associados à referida estimação [3].
2.3.1 Coulomb Counting
O Coulomb Counting é um dos métodos mais convencionais utilizado na determinação do
SOC [3]. Neste método a corrente terminal é integrada de forma a determinar a carga armazenada
na bateria. Esta é em seguida comparada com a carga total, que é possível armazenar, de forma a
obter o estado de carga. O exposto é ilustrado na equação 2.3.
SOC = SOC0− 1CN
∫ t
t0
ηI dτ (2.3)
Nesta, SOC0 é o estado de carga em t0 (estado inicial), CN representa a capacidade da bateria
em condições standard, η representa a eficiência de Coulomb (que em regra é 1 na descarga e
menor que 1 em carga). I representa a corrente que assume valores negativos em carga e positivos
na descarga.
O Coulomb Counting é de fácil implementação, no entanto, é limitado pelo desconhecimento
do estado de carga inicial da bateria [16] e não modeliza o efeito da taxa associada à intensidade
de corrente nem o efeito de recuperação. A sua eficiência pode ainda ser influenciada pelos dife-
rentes estados de operação da bateria e pela própria precisão dos sensores de corrente, cujo erro é
cumulativo devido à integração [3, 15].
Este método é impraticável para estimação em tempo real porque necessita de um longo pe-
ríodo de monitorização e muita memória. Porém é um bom método para usar de forma a verificar a
precisão dos resultados de outros métodos [16] (principalmente em testes de descarga em corrente
constante de baixo valor).
2.3.2 Método da tensão em circuito aberto
Um outro método de uso corrente é o método OCV. Este consiste na medição da tensão em
circuito aberto e cálculo do SOC com base na relação conhecida entre OCV e SOC. Embora seja
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um método de boa precisão a sua utilização tem a desvantagem de exigir um longo período de
repouso das baterias, de forma a que a tensão terminal relaxe até atingir o valor de OCV. Por esta
razão este método não é utilizável em aplicações em tempo real [14]. A relação OCV-SOC é
também dependente da temperatura ambiente o que pode resultar em erros na estimação do SOC
[21].
Para aumentar a eficiência do método este pode ser usado em conjunto com Coulomb Counting
[14]. Na tentativa de aplicar o método em tempo real a tensão OCV medida é relacionada com
valores da relação OCV-SOC medidos offline constantes em lookup tables [21]. No entanto a
eficiência desta técnica é reduzida.
2.3.3 Métodos baseados em modelos de baterias
No passado recente têm vindo a ser desenvolvidos algoritmos de diagnóstico em tempo real
associados à estimação do SOC que utilizam modelos associados às baterias. Nestes métodos a
dinâmica da bateria é modelada como sendo um sistema não linear associado a técnicas de iden-
tificação e adaptação paramétrica em tempo real do modelo. Posteriormente é implementado um
mapeamento da curva OCV-SOC. Os parâmetros são continuamente atualizados para representar
fielmente todas as características estáticas e dinâmicas da bateria. Uma vez que o SOC é calculado
a partir do modelo da bateria este pode ser estimado com um observador. A precisão da estima-
ção depende da precisão do modelo [3]. Os vários tipos de modelos de baterias existentes estão
descritos na secção 2.4.
2.3.4 Filtro de Kalman
Em 1958, Rudolf Emil Kálmán fazia uma pesquisa avançada em estimação e controlo, finan-
ciada pelo Air Force Office of Scientific Research (AFOSR). Nessa altura surgiu a ideia de aplicar
o conceito de variável de estado ao filtro de Wiener-Kolmogorov. Esta ideia juntamente com a
aplicação de conceitos sobre probabilidades e previsões foi fulcral para a derivação do filtro de
Kalman (KF) [22].
O KF foi o culminar de uma progressão de modelos associados a métodos de estimação ideais
para processos dinâmicos. Este é considerado como a maior conquista na teoria estimativa do
século XX [22]. Muitas das realizações desde a sua introdução não teriam sido possíveis sem ele.
O KF foi uma das tecnologias de base para a Era Espacial, em particular. A sua primeira apli-
cação prática foi feita por Schmidt na estimação da trajetória e resolução de problemas de controlo
no projeto Apollo. No desenvolvimento do projeto Schmidt descobriu o que é agora chamado de
filtro de Kalman estendido (EKF), e que tem sido usado desde então em muitas aplicações não-
lineares do KF. Este primeiro sucesso foi uma alavanca para o uso do KF em inúmeras áreas. Em
1960 foi usado no sistema de navegação Northrup-built, projetado pela Lockheed Aircraft Com-
pany para o avião de carga C5A . A sua aplicação também permitiu a resolução de problemas de
fusão de dados associados à combinação de dados de radar com dados de outros sensores, resul-
tando na estimação global da trajetória da aeronave. Desde a sua descoberta, o KF, tem sido uma
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parte integrante de quase todos os sistemas de controlo, sistemas de rastreamento e navegação de
todos os tipos de veículos e no projeto de previsão de sistemas de estimação [22].
O KF tem sido também utilizado de forma recorrente na estimação do SOC em baterias. Nesta
aplicação é considerado um método integrado de estimação dado que implica a utilização de um
modelo de baterias e de um observador de estados [3]. Este é um método de estimação ótimo
para variáveis de estado de um sistema dinâmico (sistemas lineares) [22, 23]. Além da estimação
do estado dá indicação do erro de estimação associado [5]. A utilização de um KF requer a
construção de um modelo, linear, que cumpra as condições Kalman (estas condições verificam-se
em qualquer sistema dinâmico e causal) [23]. O sistema tem, portanto, de ser descrito na forma
de expressões de espaço de estado do tipo 2.4 e 2.5 [24–26].
xk+1 = Akxk +Bkuk +wk (2.4)
yk =Ckxk +Dkuk + vk (2.5)
Diz-se que 2.4 é a equação de estado ou de processo, xk+1 é a estimação corrente, uK a
entrada do sistema e wk o ruído do processo. A equação 2.5 por sua vez define as saídas do
sistema. Sendo que yk é a saída do sistema, vk o ruído do sensor (afeta as medições mas não afeta
o estado do sistema). A, B, C e D são formas matriciais que incluem informação acerca do estado
envolvente do sistema dinâmico e a sua variação no tempo [5].
O filtro executa dois passos em cada intervalo de medição. Primeiro prevê o valor do estado
presente, saída e erro de covariância (a previsão é representada com −). Em seguida, usando o
valor de saída medido, corrige as estimações e erro de covariância (a estimação é representada por
+). A cada iteração o resultado é melhorado através do ganho de Kalman. Este é um fator de
balanceamento sinal-ruído, isto é, é grande quando a "inovação"no sinal apresentar alto SNR 1 e
baixo se SNR for baixo. Quanto maior for o SNR, mais rápida é a convergência do método [5].
A figura 2.8 representa de forma sumária as expressões que determinam o funcionamento do KF.
Nas equações presentes na figura Qk é o ruído do sistema e Rk é o ruído do ambiente. Embora
na realidade nenhum sinal seja puramente gaussiano em geral assume-se com alguma aproximação
que Qk e Rk são ruído branco gaussiano. Da observação da figura deduz-se que o KF tem de ser
inicializado uma vez que a estimação do estado presente necessita do estado anterior. Apesar
da inicialização ad-hoc e de um possível erro de estimação do ruído branco gaussiano o método
converge para a estimação mais correta [5, 26].
Como referido o KF é um filtro ótimo para sistemas lineares [5, 22]. No entanto, o compor-
tamento da bateria dá origem a um conjunto de equações não lineares. Assim, e de forma a poder
1Termo técnico para caracterizar a qualidade de um sinal detetado. SNR = (
amplitudedosinal
amplitudedorudo
)2 é tanto maior
quanto menor a interferência do ruído no sinal.
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Figura 2.8: Ilustração do funcionamento do filtro de Kalman(adaptado de [26]
aplicar o KF têm de usar-se técnicas que requerem a linearização em torno de um ponto de funci-
onamento. Aplicando o exposto, o sistema não linear é transformado num sistema linear variante
no tempo (LTV). Após a linearização assume-se o funcionamento normal do KF, isto é, primeiro
há uma previsão dos valores do próximo estado, saída e covariância. Em seguida, usam-se esses
valores de forma a corrigir o presente estado estimado. Note-se que o comportamento do filtro
não é ótimo, mas ainda assim fornece uma boa estimação (perda de qualidade com a lineariza-
ção) [5, 24, 26]. Existem várias formas de linearizar o sistema sendo que as duas principais se
encontram descritas e comparadas na tabela 2.3 [4, 5, 22, 27].
Método de linearização Descrição dos princípios de Utilização Comparação relativa
Filtro de kalman estendido(EKF) Linearização através da expansão da
série de Taylor de primeira ordem.
O EKF e UKF têm os mesmos
resultados para modelos linea-
res. O EKF converge ligeira-
mente mais rápido.
Filtro de kalman unscented(UKF) Calcula um conjunto de sigma
points.Cada sigma point tem um de-
terminado peso. Transformar o ponto
através de uma função não-linear.
Calcular o gaussiano a partir de pontos
com peso.
UKF aproxima melhor mo-
delos altamente não-lineares.
UKF não é necessário recorrer
a Jacobianos. UKF não tem
em conta o ruído.UKF conti-
nua a necessitar de uma distri-
buição gaussiana. A comple-
xidade é semelhante
Tabela 2.3: Tabela comparativa entre os dois principais métodos de linearização
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2.3.5 Outros métodos
Outros métodos, tais como redes neuronais e lógica fuzzy estão a ser desenvolvidos como
forma de mapeamento das características da bateria. Para aplicar o método das redes neuronais
não é necessário um conhecimento detalhado do funcionamento das baterias mas tal é necessário
para treinar o algoritmo que requer muita informação [3]. A utilização da lógica fuzzy requer tanto
uma boa compreensão do funcionamento da bateria quanto uma grande quantidade de curvas de
teste [3].
O número de iterações necessárias e consequentemente o grande esforço computacional ne-
cessário para a implementação destes métodos não justificam a precisão adquirida [2, 3].
Os diferentes métodos de estimação do SOC apresentados nesta secção são sumariamente
comparados na tabela 2.4. Na tabela 2.5 são apresentados os error de estimação usando os
mesmo modelos ou vários modelos combinados. Note-se que o erro de estimação apresentado diz
respeito à implementação dos métodos a baterias de Li-ion . Analisando a tabela pode verificar-se
que os métodos de estimação baseados em filtros de Kalman se traduzem em estimações com erros
reduzidos.
2.4 Modelos de Baterias
A energia armazenada na bateria é limitada sendo que, no caso concreto dos VEs, é uma mais
valia, para o utilizador, ter informação relativa à autonomia do seu veículo. Tal é também, na
generalidade, necessário para a maior parte das aplicações associadas a baterias.
Assim, para satisfazer esta necessidade, tem de se estimar o valor do SOC. Uma vez que, como
anteriormente exposto, esta informação não se consegue adquirir diretamente, podem ser usados
modelos de baterias como método de estimação. A sua utilização pode ser independente ou feita
em conjunto com outros métodos, como é o caso do KF.
A escolha de um bom modelo de baterias condiciona o desempenho e a fiabilidade da esti-
mação [8]. Sendo que qualidade das aproximações também é influenciada pela calibração dos
parâmetros do modelo a usar.
Deste modo, são, de seguida, apresentados vários tipos de modelos e feitas considerações
relativas à sua utilização.
2.4.1 Modelo baseado na Lei de Peukert
Idealmente a tensão numa bateria permanece constante até que se inicia a descarga. A partir
desse ponto baixa até atingir uma tensão de cut-off.
A capacidade idealmente é igual em cada estado de carga da bateria [10].
Numa bateria ideal com uma capacidade, C, e descarga a corrente constante, I, será de esperar
que o tempo de vida, L, seja dado pela seguinte expressão:
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Método Vantagens Desvantagens Input
Coulomb Counting Fácil de implementar. For-
nece uma boa estimação se
o valor inicial do SOC, a
medição da corrente e da
eficiência forem precisas.
Depende do valor inicial
do SOC. É necessário um
longo período de monito-
rização para uma precisa
medição da corrente. Não
aplicável quando o estado
de operação das baterias é
muito dinâmico. Impra-
ticável em estimação em
tempo real.
Corrente, capacidade, efi-
ciência coulomb, taxa de
auto descarga, valor inicial
de SOC
Método da tensão
em circuito aberto
Fácil de implementar, pre-
ciso.
Exige um longo período de
repouso, não sendo pos-
sível a sua aplicação em
tempo real. Não funciona
bem para certos tipos de
baterias.
Tempo de descanso, ten-
são.
Métodos baseados
em modelos de ba-
terias
Não é necessário tempo de
repouso nem inicialização
de SOC.
Alguns dos métodos são
muito complexos. Não
funciona bem para todos
os tipos de baterias.
Corrente, tensão, modelo
da bateria.
Filtro de Kalman Preciso e dinâmico. Insen-
sível ao ruído e más inici-
alizações de SOC.
Necessita de recorrer a
modelos de baterias. No
caso destes serem não line-
ares recorre-se a processos
de linearização. Compli-
cado. Necessita de algum
esforço computacional.
Tensão, corrente, capaci-
dade, modelo da bateria,
valor inicial do SOC, taxa
de auto descarga.
Métodos baseados
em redes neuronais
Utilização independente
do tipo de bateria. Não
é necessário um conheci-
mento detalhado do seu
funcionamento.
Necessita de muita infor-
mação para os algoritmos
de treino.
Corrente, tensão, valor ini-
cial do SOC entre outros.
Métodos baseados
em lógica Fuzzy
Pensamento Fuzzy. Pode
ser combinado com outros
métodos de estimação.
A complexidade não jus-
tifica a precisão adqui-
rida. É necessário conhe-
cimento detalhado do fun-
cionamento da bateria.
Corrente, tensão entre ou-
tros.
Tabela 2.4: Tabela comparativa dos vários métodos de estimação (adaptado de [3])
L =
C
I
(2.6)
No entanto, este modelo despreza não idealidades pelo que só é utilizável para baixas taxas
de corrente de descarga. Um modelo simples e mais preciso é o dado pela Lei de Peukert. Este
modelo tem em conta a não linearidade entre o tempo de vida da bateria e a taxa de descarga. De
acordo com esta lei o tempo de vida (L) é dado por:
L =
a
Ib
(2.7)
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Método Autor Ano Erro
Método da tensão em circuito
aberto
V.Pop 2006 Máximo 1.2%
Métodos baseados em modelos
de baterias
H.W.He 2012 Máximo 4.327 %
EKF C.Y.Xia 2007 0.7 %
EKF P.Shi 2006 Máximo <4%
UKF Q.H.Mao 2010 Máximo <3.85%
Métodos baseados em redes neu-
ronais
E.H.Liao 2011 Máximo <4%
Métodos baseados em redes neu-
ronais combinado com lógica
Fuzzy
K.T. Chao 2004 Médio <1%
Métodos baseados em lógica
Fuzzy
J.Wang 2007 Máximo <10%
EKF combinado com um mo-
delo em forma de redes neuro-
nais
M. Charkhgard 2010 Médio 3%
Tabela 2.5: Erro de estimação de SOC para diferentes métodos (adaptado de [3])
Em que (a) é uma constante de valor aproximado à capacidade da bateria e (b) um número
compreendido entre 1.2 e 1.7 [28, 29]. A Lei de Peukert é um modelo empírico, é fácil de
configurar e apresenta bons resultados no caso em que a corrente de descarga é constante [10].
2.4.2 Modelos eletroquímicos
Estes modelos descrevem de forma detalhada o comportamento da bateria pelo que são muito
precisos [28].
Tal como a designação indica estes baseiam-se nos processos eletroquímicos que ocorrem
na bateria. Como exemplo mais comum deste tipo de modelos surge o modelo de Marc Doyle,
Thomas F. Fuller e John Newman que descreve a carga e descarga de uma bateria de lítio e/ou iões
lítio para um único ciclo. Neste modelo com recurso a informação teórica complexa são derivadas
um conjunto de equações diferenciais que, quando resolvidas, fornecem valores de potencial em
função do tempo. A elevada complexidade, dificuldade na configuração de parâmetros e longo
tempo de simulação faz com que não seja usado em detrimento de outros modelos que tem uma
relação precisão complexidade mais elevada. Em geral, os resultados obtidos da simulação deste
tipo de modelos são usados em comparações com os resultados obtidos utilizando outros modelos
de forma a ser possível testar a sua precisão [10, 28].
2.4.3 Modelos estocásticos
Os modelos estocásticos descrevem as baterias com o maior nível de abstração. A descarga
e efeito de recuperação são descritos como processos estocásticos, isto é, com tendo origem em
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eventos aleatórios.
Um exemplo de modelo estocástico é o desenvolvido por Carla-Fabiana Chiasserini e Ramesh
R.Rao. Neste modelo a bateria é descrita por uma cadeia de Markov discreta no tempo, com
N+1 estados (0 a N) em que N corresponde ao número de unidades de carga disponíveis em uso
contínuo. A cadeia está representada na figura 2.9. Como se pode observar a cada instante de
tempo uma unidade de carga é consumida com a probabilidade a1=q ou uma unidade de carga
é recuperada com uma probabilidade de a0=1-q. A bateria encontra-se descarregada quando é
atingido o estado 0, isto é, quando um número X de unidades de carga foram consumidas. X
representa a capacidade teórica da bateria e é maior que N [28].
time, as well as the potentials in the electrolyte and electrode
phases, salt concentration, reaction rate and current density in
the electrolyte as functions of time and position in the cell.
Dualfoil is a Fortran program that uses this model to
simulate lithium-ion batteries. The program is freely
available on the internet [12]. It computes how all the
battery properties change over time for the load proﬁle set
by the user. From the output data, it is possible to obtain
the battery lifetime. Besides the load proﬁle, the user has to
set over 50 battery-related parameters, for example, the
thickness of the electrodes, the initial salt concentration in
the electrolyte and the overall heat capacity. To be able to
set all these parameters one needs a very detailed
knowledge of the battery that is to be modelled. On the
other hand, the accuracy of the program is very high. The
program is often used as a comparison against other
models, instead of using experimental results to check the
accuracy, as we do in Section 4.3.
2.3 Electrical-circuit models
In electrical-circuit models the electrical properties of the
battery are modelled using PSpice circuits consisting of
voltage sources, lookup tables and linear passive elements,
such as resistors and capacitors. The ﬁrst electrical-circuit
models were proposed by Hageman [7]. He used simple
PSpice circuits to simulate nickel-cadmium, lead-acid and
alkaline batteries. Gold [13] proposed a similar model for
lithium-ion batteries. The core of the models for the
different types of batteries is the same:
† A capacitor represents the capacity of the battery,
† A discharge-rate normaliser determines the lost capacity at
high discharge currents,
† A circuit to discharge the capacity of the battery,
† A voltage against state-of-charge lookup table,
† A resistor representing the battery’s resistance.
Fig. 1 shows the basic circuits used to model an arbitrary
cell. Minor changes have to be made to complete the
model for a speciﬁc cell type. Although the models are
simpler than the electrochemical models and therefore
computationally less expensive, it still takes quite some
effort to conﬁgure them. Especially the lookup tables used
in the model require much experimental data on the
battery’s behaviour. Furthermore, the models are less
accurate in predicting battery lifetime, having errors up to
approximately 12% [13].
2.4 Stochastic models
The stochastic model developed by Chiasserini and Rao
describes the battery at a higher level of abstraction than
the electrochemical and electrical circuit models. Between
1999 and 2001 Chiasserini and Rao published a series of
papers on battery modelling based on discrete-time Markov
chains [14–17]. In [14] two models of a battery of a
mobile communication device for transmitting packets are
described. In the ﬁrst and simplest model, the battery is
described by a discrete time Markov chain with Nþ 1
states, numbered from 0 to N (cf. Fig. 2). The state
number corresponds to the number of charge units
available in the battery. One charge unit corresponds to the
amount of energy required to transmit a single packet. N is
the number of charge units directly available based on
continuous use. In this simple model, every time step either
a charge unit is consumed with probability a1 ¼ q or
recovery of one unit of charge takes place with probability
a0 ¼ 12 q. The battery is considered empty when the
absorbing state 0 is reached or when a maximum of T
charge units have been consumed. The number of T charge
units is equal to the theoretical capacity of the battery
(T . N ).
For this simple model it is possible to give analytical
expressions for the properties of interest. The main
properties investigated are the expected number of
transmitted packets ( mp) and the gain (G) obtained from a
Figure 2 Basic Markov chain battery model by Chiasserini
and Rao [14]
Figure 1 Basic functional schematic covering all the
modelled cell types
This basic schematic requires minor changes to complete the
models for each speciﬁc cell [7]
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Figura 2.9: Cadeia básic de Markov [28]
Este modelo não tem em conta alguns pormenores tais como, o facto de a fração de recupe-
ração não ser constante durante a descarga e de a corrente variar no tempo. Assim, de forma a
aumentar a sua precisão, este foi melhorado origina do um segundo modelo que tem igualmente a
cadeia de Markov como base mas introduz um valor máximo de unidades de carga M (M<=N) de
forma a modelar o consumo de energia. Na figura 2.10 podemos observar a cadeia completa Mar-
kov onde qi representa a probabilidade de i unidades de carga serem consumidas num intervalo de
tempo, pi(f) a probabilidade de recuperar uma unidade de carga em função das unidades retiradas
anteriormente e rj(f) a probabilidade de não recuperar ou consumir unidades de carga isto é de se
manter no mesmo estado [28].
pulsed discharge relative to a constant discharge, deﬁned as
G ¼ mp=N . Clearly, pulsed discharge will lead to a gain
that exceeds 1, due to the possibility to recover some
charge units. However, this model is too simple. The rate
of recovery is not constant during discharge, and in most
systems the discharge current changes over time.
In the odels in [15–17] several extensions are made to
solve these problems. To improve the model, the recovery
proba ility is made state dependent. Whe less charge
unit are available the probability to recover a charg unit
will become smaller. Next o the state dependence of the
recovery, ther is a phase dependence. The phase number
( f ) is a unction of the number of charge units that has
b en consumed. Wh n more charge units have been
consumed, th phase nu ber increases and his causes t e
prob bility of recovery to decrease. Als , it is possible t
consume m re than one charge unit in any one time step,
with a maximum of M charge units (M  N ). In this way
a more bursty consumption of energy can be modelled.
Another aspect that has been added to the model is the
non-zero probability of staying in the same state. This
means no energy consumption or recovery takes place
during a time step.
In Fig. 3, the state transition diagram of the model with all
the extensions is shown. With probability qi, i charge units
are requested in one time slot. During the idle periods, the
battery either recovers one c arge unit with probability
pj f
 
, or stays in the same state with probability rj f
 
.
The recovery probability in state j and phase f is deﬁned as
[17]
pj f
  ¼ q0e Njð ÞgNgC fð Þ (4)
where gN and gC ( f ) depend on the recovery behaviour of the
battery. One can model different loads by setting the
transition probabilities appropriately.
In [17] the ﬁnal version of the model is used to model a
lithium-ion battery. To model the battery, N is set to
2  106, and two phases re s d. This res lts in a
Mar v chain with approximately 4  106 states. The
odel is analys d by numerical computations and th
results are compared with Dualfoil (cf. Section 2.2) [17].
With both models, the gain obtained from pulsed
discharge compared to constant discharge is calculated for
different discharge currents. The results of the stochastic
model have a maximum deviation of 4% from the electro-
chemical model, with an average deviation of 1%. These
results show that the stochastic model gives a good
qualitative description of battery behaviour under pulsed
discharge. However, it is unclear how well the model
performs quantitatively, since only results of the gain and
no numbers for the computed lifetimes are given.
3 Analytical models
In this section a detailed description of two analytical battery
models is given. Both models describe the non-linear effects
of the battery using two differential equations. In Section 3.1
we present the KiBaM of Manwell and McGowan. To get
more insight in this model, we apply a coordinate
transformation in Section 3.2. In Section 3.3 we present
the diffusion model of Rakhmatov and Vrudhula. Then, in
Section 3.4, we show that the diffusion model is the
continuous version of the KiBaM.
3.1 Kinetic battery model
The ﬁrst analytical model we discuss is the KiBaM of
Manwell and McGowan [8–10]. The KiBaM is a very
intuitive battery model. It is called kinetic because it uses a
chemical kinetics process as its basis. In the model, the
battery charge is distributed over two wells: the available-
charge well and the bound-charge well (cf. Fig. 4). A
fraction c of the total capacity is put in the available charge
well [denoted y1(t)], and a fraction 12 c in the bound
charge well [denoted y2(t)]. The available charge well
supplies electrons directly to the load [i(t)], whereas the
bound-charge well supplies electrons only to the available-
charge well. The charge ﬂows from the bound charge well
to the available charge well through a ‘valve’ with ﬁxed
conductance, k. Next to this parameter, the rate at which
charge ﬂows between the wells depends on the height
difference between the two wells. The heights of the two
wells are given by h1 ¼ y1=c and h2 ¼ y2=1 c. The change
of the charge in both wells is given by the following system
Figure 3 Extended Markov chain battery model by
Chiasserini and Rao [17] Figure 4 Two-well-model of the KiBaM
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Figura 2.10: Cadeia completa de Markov [28]
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Quando comparados, os resultados obtidos através da aplicação deste modelo com os obtidos
com o modelo eletroquímico estes, no máximo, apresentam um desvio de 4% com um desvio
médio de 1%. Com base nestes resultados pode afirmar-se que os modelos estocásticos dão uma
boa descrição qualitativa do comportamento da bateria para cargas pulsadas, no entanto nada se
pode afirmar acerca do seu comportamento quantitativo [10, 28].
2.4.4 Modelos analíticos
Os modelos analíticos são abordagens de alto nível. Estes modelos podem ser baseados em
simulações de representações de baterias ou então em expressões analíticas, por sua vez baseadas
em leis físicas, que descrevam como as condições de carga/descarga afetam o desempenho da
bateria.
Dentre os vários modelos analíticos destacam-se o modelo Cinético da bateria (KiBaM), de-
senvolvido por Manwell e McGowan, e o modelo da difusão, desenvolvido por Daler N. Rakhma-
tov e Sarma Vrudhula. Ambos os modelos descrevem os efeitos não lineares da bateria através de
duas equações diferenciais [10].
2.4.4.1 Modelo Cinético
Este modelo é descrito com base nos processos cinéticos que ocorrem na bateria. No modelo,
tal como representado na figura 2.11, a carga C da bateria é distribuída por dois tanques. Um
tanque representa carga disponível (c)×C e o outro a carga restante (1− c)×C.
A carga movimenta-se do tanque com a carga restante e atravessa uma válvula, com condu-
tância fixa K, até chegar ao tanque com a carga disponível. Este tanque por sua vez vai alimentar
o sistema fornecendo-lhe uma corrente i(t). A taxa a que a carga flui de um tanque para o outro
depende da diferença das alturas entre os dois tanques. Essa altura é dada por h2 =
y2
1−c e h1 =
y1
c ,
em que y2 e y1 são as funções que traduzem a carga contida em cada tanque e c-1 e c são a fração
de carga em cada um.
Na descarga a carga disponível diminui, fazendo aumentar a diferença de altura entre os dois
tanques. Se a descarga for interrompida a carga flui de um tanque para o outro até que h1 e h2
se igualam. Assim, durante este período de inatividade mais carga fica disponível e a bateria tem
aparentemente mais capacidade. Esta propriedade dos tanques modela o efeito de recuperação.
O modelo também tem em conta o efeito de taxa da capacidade uma vez que para uma corrente
de descarga mais elevada a carga disponível vai ser drenada mais rapidamente. De igual forma o
tempo durante o qual a carga se movimenta entre os dois tanques é mais reduzido. Assim, mais
carga é inutilizada e a capacidade efetiva da bateria é menor [10, 28].
A evolução da carga nos tanques pode representar-se através das seguintes equações diferen-
ciais [28]: {
dy1
dt =−i(t)+ k(h2−h1)
dy2
dt =−k(h2−h1)
(2.8)
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pulsed discharge relative to a constant discharge, deﬁned as
G ¼ mp=N . Clearly, pulsed discharge will lead to a gain
that exceeds 1, due to the possibility to recover some
charge units. However, this model is too simple. The rate
of recovery is not constant during discharge, and in most
systems the discharge current changes over time.
In the models in [15–17] several extensions are made to
solve these problems. To improve the model, the recovery
probability is made state dependent. When less charge
units are available the probability to recover a charge unit
will become smaller. Next to the state dependence of the
recovery, there is a phase dependence. The phase number
( f ) is a function of the number of charge units that has
been consumed. When more charge units have been
consumed, the phase number increases and this causes the
probability of recovery to decrease. Also, it is possible to
consume more than one charge unit in any one time step,
with a maximum of M charge units (M  N ). In this way
a more bursty consumption of energy can be modelled.
Another aspect that has been added to the model is the
non-zero probability of staying in the same state. This
means no energy consumption or recovery takes place
during a time step.
In Fig. 3, the state transition diagram of the model with all
the extensions is shown. With probability qi, i charge units
are requested in one time slot. During the idle periods, the
battery either recovers one charge unit with probability
pj f
 
, or stays in the same state with probability rj f
 
.
The recovery probability in state j and phase f is deﬁned as
[17]
pj f
  ¼ q0e Njð ÞgNgC fð Þ (4)
where gN and gC ( f ) depend on the recovery behaviour of the
battery. One can model different loads by setting the
transition probabilities appropriately.
In [17] the ﬁnal version of the model is used to model a
lithium-ion battery. To model the battery, N is set to
2  106, and two phases are used. This results in a
Markov chain with approximately 4  106 states. The
model is analysed by numerical computations and the
results are compared with Dualfoil (cf. Section 2.2) [17].
With both models, the gain obtained from pulsed
discharge compared to constant discharge is calculated for
different discharge currents. The results of the stochastic
model have a maximum deviation of 4% from the electro-
chemical model, with an average deviation of 1%. These
results show that the stochastic model gives a good
qualitative description of battery behaviour under pulsed
discharge. However, it is unclear how well the model
performs quantitatively, since only results of the gain and
no numbers for the computed lifetimes are given.
3 Analytical models
In this section a detailed description of two analytical battery
models is given. Both models describe the non-linear effects
of the battery using two differential equations. In Section 3.1
we present the KiBaM of Manwell and McGowan. To get
more insight in this model, we apply a coordinate
transformation in Section 3.2. In Section 3.3 we present
the diffusion model of Rakhmatov and Vrudhula. Then, in
Section 3.4, we show that the diffusion model is the
continuous version of the KiBaM.
3.1 Kinetic battery model
The ﬁrst analytical model we discuss is the KiBaM of
Manwell and McGowan [8–10]. The KiBaM is a very
intuitive battery model. It is called kinetic because it uses a
chemical kinetics process as its basis. In the model, the
battery charge is distributed over two wells: the available-
charge well and the bound-charge well (cf. Fig. 4). A
fraction c of the total capacity is put in the available charge
well [denoted y1(t)], and a fraction 12 c in the bound
charge well [denoted y2(t)]. The available charge well
supplies electrons directly to the load [i(t)], whereas the
bound-charge well supplies electrons only to the available-
charge well. The charge ﬂows from the bound charge well
to the available charge well through a ‘valve’ with ﬁxed
conductance, k. Next to this parameter, the rate at which
charge ﬂows between the wells depends on the height
difference between the two wells. The heights of the two
wells are given by h1 ¼ y1=c and h2 ¼ y2=1 c. The change
of the charge in both wells is given by the following system
Figure 3 Extended Markov chain battery model by
Chiasserini and Rao [17] Figure 4 Two-well-model of the KiBaM
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Figura 2.11: Repres ntação do modelo KiBam [28]
Com as condições iniciais y1(0) = c.C e y2(0) = (1− c).C. Assumindo descarga a corrente
constante (i(t) = I) e usando a transformada de Laplace podem resolver-se as equações diferenci-
ais 2.8 [28]. O resultado obtido é o seguinte: y1(t) = y1,0e−k
′t + (y0k
′c−I)(1−e−k′t)
k′ − I(k
′t−1)+e−k′t
k′
y2(t) = y2,0e−k
′t + y0(1− c)(1− e−k′t)− I(1−c)(k
′t−1+e−k′t)
k′
(2.9)
No sistema obtido k′ = kc(1−c) , y1,0 e y2,0 correspondem às cargas iniciais em cada um dos
tanques sendo que y0 = y1,0+ y2,0.
2.4.4.2 Modelo de Difusão
Este modelo descreve a evolução da concentração das espécies eletroativas no eletrólito de
forma a prever o tempo de vida da bateria sobre uma dada carga. Neste modelo assume-se que os
dois elétrodos são idênticos, isto é, uma bateria simétrica com igual comportamento na oxidação e
redução. Dado o exposto é considerado apenas um dos elétrodos nas equações [30]. Na figura 2.12
está representado o fenómeno de difusão. Como se pode observar numa primeira fase as espécies
estão equitativamente distribuídas (a) na superfície do elétrodo. Quando uma carga é aplicada há
uma diminuição de espécies na superfície do elétrodo (b). Como resultado cria-se um gradiente
de concentração ao longo do eletrólito. Este gradiente causa por sua vez a difusão. Quando a
carga é desligada a concentração de espécies aumenta, efeito de recuperação, e a concentração à
superfície será homogeneizada (c). No entanto, a concentração irá ser mais baixa que inicialmente
[28, 31].
O mesmo fenómeno pode ser descrito matematicamente recorrendo às leis de Fick [30]. Con-
siderando a difusão unidirecional numa dada região C(x, t) é a concentração de espécies ativas no
elétrodo no tempo t e na posição x. Pelo que podemos escrever:
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perature is not an easily controllable variable in
energy-aware system design.
Capacity fading
Because of their high energy density and capac-
ity, lithium-ion batteries are the popular choice for
many portable applications. However, these bat-
teries lose a portion of their capacity with each dis-
charge-charge cycle. This capacity fading results
from unwanted side reactions including electrolyte
decomposition, active material dissolution, and
passive film formation.16 These irreversible reac-
tions increase cell internal resistance, ultimately
causing battery failure. 
To deal with this problem, system users can
attempt to control the depth of discharge before
recharging. Typically, a battery subjected to shallow
discharges—that is, voltage is still relatively high
when recharging occurs—will be good for more
cycles than a battery subjected to deep discharges—
for example, until the cutoff voltage is reached.
BATTERY MODELS
Researchers have developed numerous compu-
tationally feasible mathematical models that cap-
ture battery behavior in sufficient detail. Physical
models provide a detailed description of the phys-
ical processes occurring in the battery. Empirical
models consist of ad hoc equations describing bat-
tery behavior with parameters fitted to match
experimental data. Abstract models represent a bat-
tery as electrical circuits, discrete-time equivalents,
stochastic process models, and so on. Mixed mod-
els offer a simplified view of the physical processes
with empirically fitted parameters.
Models in each category can be evaluated
according to four basic criteria:
• Accuracy. How closely do the predicted values
of the battery variables of interest—lifetime,
voltage, and so on—match experimental data?
Can the model handle a general case of time-
varying loads? Does it account for the tem-
perature effect and capacity fading?
• Computational complexity. How long do the
simulations take?
• Configuration effort. How many parameters
can the model estimate? Does the model require
in-depth knowledge of battery chemistry?
• Analytical insight. Do the equations describ-
ing the model provide some qualitative under-
standing of battery behavior? Is such insight
useful in exploring ways to trade off lifetime
and performance?
Table 1 summarizes a number of representative bat-
tery models with respect to these criteria and
describes some of their applications. 
Physical models
Physical models are the most accurate and have
great utility for battery designers as a tool to opti-
mize a battery’s physical parameters. However, they
are also the slowest to produce predictions and the
hardest to configure, providing limited analytical
insight for system designers.
Marc Doyle, Thomas F. Fuller, and John
Newman9,10 developed an isothermal electrochem-
ical model that describes the charge and discharge
of a lithium (anode)/polymer (electrolyte)/insertion
(cathode) cell for a single cycle. This model uses con-
centrated solution theory to derive a set of differ-
ential equations that, when solved, provide cell
potential values as a function of time.18
Dualfoil20 is a Fortran program that uses this
model to simulate lithium-ion batteries. The pro-
gram reads the load profile as a sequence of con-
stant current steps, and the battery lifetime is
obtained from the output by reading off the time at
which the cell potential drops below the cutoff volt-
age. Researchers have used Dualfoil to evaluate
other battery models, and have extended the
lithium/polymer/insertion cell model to include
additional factors such as energy balance and
capacity fading.11
Nevertheless, simulating a given lithium-ion bat-
tery can require specifying more than 50 parame-
ters based on knowledge of the structure, chemical
composition, capacity, temperature, and other
characteristics. In addition, solving the model’s
interdependent partial differential equations
requires using complex numerical techniques. As
a result, simulating each load profile can take sev-
eral hours or even days. 
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Figure 2. Battery
operation. In a 
symmetric 
electrochemical
cell, similar
processes occur at
both electrodes: (a)
fully charged state,
(b) before recovery,
(c) after recovery,
and (d) discharged
state. 
Figura 2.12: Bateria em operação, considerando simetria entre os dois elétrodos [10]
{
−J(x, t) = D ∂C(x,t)∂x
∂C(x,t)
∂ t = D
∂ 2C(x,t)
∂x2
(2.10)
Onde J(x, t) é o fluxo do material ativo no tempo t e posição x e D é a constante de difusão.
De acordo com a Lei de Faraday o fluxo em x = 0 (posição inicial) é proporcional à corrente i(t)
e o fluxo no final da região x = w considerada é zero. Assim, encontrámos as condições iniciais.
Aplicando-as a 2.10 obtemos:
{
D ∂C(x,t)∂x |x=0 = i(t)vFA
D ∂C(x,t)∂x |x=w = 0
(2.11)
Onde A é a área da superfície do elétrodo, F vale 96485.31Cmol−1 (constante de Faraday) e v
é o número de eletrões envolvidos nas reações que ocorrem na superfície do elétrodo. Recorrendo
à transfor ada de Laplace é possível encontrar, para corrente constante, uma solução geral para
as equações diferenciais 2.10 tendo em cont as condições fronteira 2.11 que relacionam a carga,
o tempo até a falha, e os parâmetros de bateria [30]. Essa solução é expressa em 2.12.
α =
L∫
0
i(τ)√
(L− τ) dτ+
∞
∑
m=1
L∫
0
i(τ)√
(L− τ) + e
− β2m2L−τ dτ (2.12)
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Em que α = vFA
√
piDCφ(L), β = w√
D
, L o tempo de vida da bateria e m um número maior
que 1 [30]. A partir desta solução geral 2.12 pode obter-se a expressão para a perda de carga
aparente da bateria [32].
σ(t) =
t∫
0
i(τ)dτ+
t∫
0
i(τ)(2
∞
∑
m=1
e−β
2m2×(t−τ))dτ (2.13)
No caso concreto β = pi
√
D
w . O primeiro termo da expressão 2.13 é simplesmente a carga real
que a bateria perdeu até o tempo t (carga consumida por um dado dispositivo) , o segundo termo é
claramente positivo e diz respeito à carga não disponível(carga que permanece na bateria sem ser
usada). Diz-se que a bateria está vazia quando σ(t) é igual à capacidade da bateria 2.13.
As desvantagens deste modelo são o facto de não ter em conta o efeito da temperatura e
envelhecimento da bateria. Comparativamente aos modelos estocásticos é computacionalmente
mais complexo mas necessita de menos informação para configuração [33]. É ainda importante
referir que a partir do mesmo pode ser derivado um modelo elétrico [1, 31] o que permite a sua
implementação em simuladores de circuitos computacional.
2.4.5 Modelos elétricos
Os modelos elétricos são os mais intuitivos quando usados em simulações, são modelos con-
centrados com um número de parâmetros relativamente reduzido. Comparativamente aos outros
modelos são os que melhor modelizam as características tensão-corrente. Por estas razões, os en-
genheiros têm desenvolvido uma grande quantidade de modelos elétricos ou circuitos equivalentes
de baterias [34]. Estes usam resistências, condensadores e fontes de tensão para formar uma rede
de circuitos. Tipicamente a tensão em circuito aberto (OCV) é representada por um condensador
de elevada capacidade ou uma fonte de tensão ideal, o resto do circuito representa em regra a
resistência interna da bateria e os efeitos de relaxamento com a tensão terminal dinâmica [8, 33].
model is one of the key technologies, and also the problem to be
discussed and solved in this paper.
2. Battery models and parameters identiﬁcation method
2.1. The battery models
The equivalent circuits of the Rint model, the Thevenin model
and the DP model are shown in Fig. 1. The equations and features
of the seven representative battery models mentioned before are
summarized and listed in Table 1.
Where Ut is the terminal voltage; K0, K1, K2, K3, K4 are constants
chosen to make the model ﬁt the data well; IL is the load current; Ro
is the internal resistance; zs is the abbreviation for SoC; Uoc is the
open-circuit voltage; Rp is the equivalent polarization resistance
and Cp is the equivalent polarizatio capacitance to model the bat-
tery relaxation effect during charging and discharging; Up is the
voltages across Cp; Ip is the outﬂow current of Cp; R1, R2 ar the
effective resistances and C1, C2 are th ffective cap citances sed
to model the polarization characteristic in more details; U1 and U2
are the voltages across C1 and C2 respectively.
2.2. Model parameters’ identiﬁcation
The models’ parameters identiﬁed by the tradition l ofﬂine
identiﬁcation method maybe exit rro s inevitably which cau ed
by internal and external factors such as battery operating environ-
ment and aging, thus the accuracy will decrease. To solve these
problems, we choose an online parameter identiﬁcation method
instead based on the recursive least squares (RLSs) method with
an optimal forgetting factor.
2.2.1. The recursive least squares method with an optimal forgetting
factor
A model-based method can provide a cheap alternative in esti-
mation or it can be used along with a sensor-based scheme to pro-
vide some redundancy. The RLS method with an optimal forgetting
factor (RLSF) has been widely used in estimation and tracking of
time varying parameters in various ﬁelds of engineering. Many
successful implementations of RLSF-based adaptive control for
time varying parameters esti ation are available in the literature
[26–28].
We would like to apply the RLSF method in the prediction of
battery terminal voltages with an online parameters’ identiﬁcation
of the battery models. Consider a single input single output (SISO)
process described by the general higher order auto-regressive
exogenous (ARX) model:
yk ¼ ukhk þ nk ð1Þ
where y is the system output, which denotes the terminal voltage Ut
in this paper. u and h are the information vector and the unknown
parameter vector respectively. The parameters in h can either be
constant or subject to infrequ t jumps. n is a stochastic noise var-
iable (random variable with normal distribution and zero mean),
and k denot s he sample interval, k = 0, 1, 2, . . .
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Fig. 1. Schematic diagram of equivalent battery circuit models: (a) The Rint model; (b) The Thevenin model; and (c) The DP model.
Table 1
Battery models and key features.
Classiﬁcation Models Model equations and Features
Simpliﬁed electrochemical
battery models [9]
1-Shepherd model Ut = K0  RoIL + K1/zs
The model describes the electrochemical behavior of the battery directly in terms of voltage and current
2-Unnewehr
Universal Model
Ut = K0  RoIL + K2zs
The model simpliﬁes the Shepherdmodel and attempts to model the variation in resistance with respect to SoC
3-Nernst model Ut = K0  RoIL + K3 lnzs + K4 ln(1  zs)
The model can be viewed as a modiﬁcations to the Shepherd model and uses exponential function with respect
to SoC
4-Combined model Ut = K0  RoIL + K1/zs + K2zs + K3 lnzs + K4 ln(1  zs)
The model can be viewed as a combination of the previous three models to obtain the most accurate
performance
Equivalent circuit battery
models
5-Rint model [24] Ut = Uoc  ILRo
6-Thevenin model
[25]
_Up ¼ ILCp 
Up
RpCp
Ut ¼ U/  Up  ILRo
(
The model connects a parallel RC network in series based on the Rint model, describing the dynamic
characteristics of the battery [25]
7-DP model [21] _U1 ¼  U1R1C1 þ
IL
C1
_U2 ¼  U2R2C2 þ
IL
C2
Ut ¼ U/  U1  U2  ILRo
8><
>:
The model connects a parallel RC network in series based on the Thevenin model, in order to reﬁne the
description of polarization characteristics and simulate the concentration polarization and the electrochemical
polarization separately which may leads to a more accurate performance
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Figura 2.13: Modelo equivalente de Thevenin (adaptado de [33])
Na figura 2.13 encontra-se representado um dos modelos mais utilizados, o modelo equiva-
lente de Thevenin. Este assume que a tensão em circuito aberto é constante e usa uma série de
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resistências e a combinação de uma resistência e condensador em paralelo para calcular a resposta
para cargas transitórias. A fonte de tensão modeliza o efeito de histerese e o paralelo RC modeliza
o efeito de relaxamento. Quanto maior o número de paralelos RC maior é a precisão do sistema ou
seja, é obtido um melhor comportamento tensão-corrente da bateria. No entanto, com o aumento
do número de paralelos também é aumentada a complexidade. Embora utilizada com frequência
esta aproximação não modeliza o estado de carga nem as temperaturas variáveis limitando assim
a precisão para prever a resposta DC e o tempo de vida da bateria. Para obter melhores resultados
são muitas vezes combinados com outros circuitos elétricos [8, 34].
2.5 Conclusões
A partir da análise do conteúdo exposto e atendendo aos objetivos a cumprir é possível definir
a abordagem a adotar. Assim, de forma a diminuir o número de baterias, para o mesmo valor final
de tensão, e uma vez que estas têm maior densidade de energia, maior energia específica, baixa
taxa de auto-descarga e ciclos de vida longos neste trabalho utilizar-se-ão células de bateria de
polímeros de lítio.
Importa ainda relembrar que uma das características exigidas para o método de estimação do
SOC é a possibilidade de este ser implementado em tempo real. Dos vários métodos de estimação
apresentados, e de forma a cumprir as especificações pretendidas, optou-se pelo uso de um método
baseado em filtros de Kalman, para sistemas não lineares. De facto, a partir da análise comparativa
efetuada, verifica-se que este método conduz a estimações com erro reduzido. Por outro lado, o
esforço computacional e complexidade exigidos, na sua implementação, não são tão elevados
como os associados na utilização de redes neuronais e/ou lógica fuzzy. No entanto, o método
baseado em filtros de Kalman impõe a utilização de um modelo de bateria. Assim, neste caso vai
ser utilizado um modelo elétrico, descrito em pormenor no capítulo seguinte, e deduzido a partir
do modelo da difusão previamente descrito. Este modelo pretende conjugar a abordagem de alto
nível, associada ao modelo da difusão, com o uso intuitivo e boa modelização das características
tensão-corrente dadas pelo modelo elétrico.
Capítulo 3
Modelização
Como referido no capítulo 2, um bom modelo da bateria é crucial para obter bons resultados
na estimação do SOC. É de interesse que este seja possível de implementar em tempo real e capaz
de representar as não linearidades da bateria e as demais características, com um erro reduzido.
No presente capítulo vão descrever-se com mais pormenor as características da bateria de
polímeros de lítio, bateria a usar na aplicação.
Após uma introdução teórica vai ser desenvolvido o modelo elétrico a usar na dissertação. De
forma a validar o mesmo vão ser reproduzidos testes efetuados com outros modelos. Os resultados
desses testes vão ser comparados aos do Dualfoil, modelo da difusão, KiBaM e Peukert para as
mesmas correntes de descarga.
Após a validação, o modelo elétrico tem de ser parametrizado. Nesse sentido efetuaram-se
ensaios práticos a uma célula de polímeros de lítio de forma a recolher dados que permitam essa
parametrização. As características da célula usada e o modo como foram elaborados os ensaios
encontra-se de igual forma descrito no capítulo. A partir de dados resultantes dos ensaios práticos
o circuito é parametrizado.
3.1 Bateria de Polímeros de Lítio
A escolha da bateria para determinada aplicação é normalmente precedida por um número
de considerações, incluindo os requisitos da aplicação para potência e energia, as condições do
ambiente de utilização e custo da mesma.
Tal como referido no capítulo 2 a bateria de polímeros de lítio é constituída tipicamente
por um elétrodo positivo de metais à base de lítio (usualmente lítio óxidos de cobalto), elétrodo
negativo de carbono cristalizado. O eletrólito, ao contrário do convencional, é sólido e constituído
por LiPF6 e solventes orgânicos.
A densidade de energia e energia específica que estas baterias atingem é mais elevada do que
a das baterias de lítio convencionais, com eletrólito líquido. Os demais atributos são semelhantes,
isto é, apresentam baixa taxa de auto-descarga, numerosos ciclos de vida (mais do que 1000 ci-
clos), gama de temperaturas de operação em regra entre os 0oC aos 45oC na carga, e -20oC a 65oC
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na descarga (estes valores variam consoante o fabricante e o design da bateria). É ainda caracte-
rístico que sejam seguras no manuseio, apresentem massa e tamanhos reduzidos e operem entre
os 2.5 a 4.2 V, três vezes mais tensão comparativamente às baterias NiCd e NiMH. Assim, para
obter a mesma tensão, ao utilizar a bateria de polímeros de lítio o número de células necessárias
num pack é mais reduzido. Esse facto implica uma diminuição no custo tanto do pack como dos
componentes eletrónicos associados ao seu controlo e proteção [6]. Pelo exposto estas baterias
tornam-se muito atrativas tornando a sua utilização desejável em vários tipos de aplicações [6]
nomeadamente em VEs.
Apesar de todas as vantagens enunciadas estas baterias têm algumas características especiais às
quais tem de se estar atento. Assim, por exemplo, no processo de carga a bateria não tem qualquer
controlo químico que a proteja contra sobrecarga pelo que a tensão na bateria não pode exceder
um valor de tensão limite (especificado pelo fabricante). A sobrecarga provoca a degradação do
eletrólito. Deste modo, são formados produtos insolúveis que bloqueiam os poros dos elétrodos
levando à formação de gás. A produção de gás aumenta a pressão na célula e constitui um risco
de segurança. A sobrecarga pode ainda comprometer a estabilidade do cátodo.
Na operação de descarga há que atender a que a tensão na bateria não pode ser inferior à tensão
mínima de descarga (tensão de cut-off ). A descarga excessiva pode causar danos permanentes à
bateria e acelera o processo de envelhecimento. Do exposto, os processos de carga e descarga
destas baterias necessitam de um controlo minucioso e complexo por razões de segurança e para
aumentar a longevidade da própria bateria [6].
Sobreaquecer a bateria pode levar a falhas na mesma ou a elevadas perdas de eficiência. O
thermal runaway é a maior preocupação relativamente às altas temperaturas. Se a bateria gerar
mais calor que aquele que pode dissipar pode acontecer thermal runaway isto é a célula atinge
um aquecimento tal que o aumento da temperatura é irreversível podendo eventualmente levar ao
vazamento, ventilação de gás e em casos extremos à explosão ou fogo. Note-se que estas baterias
podem perder capacidade permanentemente se submetidas a temperaturas elevadas (65oC) [6].
Capacity fading é um problema causado por baixas temperaturas e que leva a redução da
capacidade da bateria depois de alguns ciclos. Embora as baterias de lítio tenham um melhor
comportamento este problema continua a existir. As temperaturas elevadas também interferem
acelerando a taxa a que a capacity fading ocorre. O próprio armazenamento quando feito em
condições de elevada temperatura pode causar capacity fading [10, 11].
As particularidades da bateria de polímeros de lítio a somar ao facto de o ambiente de fun-
cionamento dos VEs ser agressivo para as mesmas requer que a estimação de SOC seja precisa.
Assim, é necessário garantir que o modelo representativo da bateria também o seja.
3.2 Descrição do modelo
Um modelo robusto é essencial para que o método de estimação seja preciso. O modelo que
vai ser adotado é derivado do modelo da difusão.
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Tal como referido no capítulo 2 o modelo da difusão descreve a natureza química da bateria,
ou da célula através de um sistema de equações diferenciais. Assumindo que temos uma célula, na
descarga, os elementos ativos fluem de um elétrodo para o outro para estarem disponíveis para uso
e assim permitirem a passagem de corrente. Se for dado um momento de descanso entre descargas,
ocorre uma reorganização de carga até esta estar distribuída de forma uniforme.
Este modelo, como já foi visto, considera uma bateria simétrica e é capaz de modelizar o rate
effect e o recory effect. Recorde-se que este é descrito através das equações de Fick ,equações
3.1 . Sendo que a primeira traduz o fluxo eletro-ativo de espécies à distância x e no tempo t. E a
segunda resulta da aplicação da lei da conservação de espécies à primeira equação [28].
 −J(x, t) = D
∂C(x,t)
∂x
∂C(x,t)
∂ t = D
∂ 2C(x,t)
∂x2
(3.1)
Lembrando que a bateria é simétrica apenas se considera, no estudo, metade da mesma. As-
sim, aplicando a lei de Faraday sabe-se que à superfície do elétrodo (x=0) a concentração vai ter
um valor proporcional a i(t), corrente pedida à célula. Uma vez que no outro extremo (x=w) as
condições são flat o fluxo é nulo. O resultado desta análise define as condições fronteira. Assim,
a equação 3.1 pode ser reescrita [28] como
{
D ∂C(x,t)∂x |x=0 = i(t)vFA
D ∂C(x,t)∂x |x=w = 0
(3.2)
Em que v é o número de eletrões envolvidos, F a constante de Faraday e A a área do elétrodo.
De forma a tornar o modelo adimensional o sistema de equações vai ser normalizado. Conside-
rando x′ = xw pode reescrever-se 3.2 [28, 35].
{
D
w
∂C(x′,t)
∂x′ |x′=0 = i(t)vFA
D
w
∂C(x′,t)
∂x′ |x′=1 = 0
(3.3)
O sistema de equações está escrito em função da concentração de espécies. Do ponto de vista
de engenharia eletrotécnica é de interesse transformar essas concentrações em cargas (h) sendo
que h(x′+ t) =C(x′, t)vFA. Pelo que se obtêm as equações:
3.4.  −J(x, t)vFA =
D
w
∂h(x′,t)
∂x′
∂h(x′,t)
∂ t =
D
w2
∂ 2h(x′,t)
∂x′2
(3.4)
Da aplicação das condições fronteira resulta:
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{
D
w
∂h(x′,t)
∂x′ |x′=0 = i(t)
D
w
∂h(x′,t)
∂x′ |x′=1 = 0
(3.5)
O próximo passo consiste em discretizar o modelo (em x’). Esta discretização consiste, teori-
camente, na divisão do eletrólito em n partes.
O passo ou tamanho dessas divisões é dado por α = 1/n . A carga em cada divisão "i"é defi-
nida como hi. Aplicando o método das diferenças finitas e usando para discretização da segunda
derivada no espaço a equação 3.6 [28, 35].
∂ 2h
∂x2
=
h(x+α)−2h(x)+h(x−α)
α2
(3.6)
Pode obter-se uma solução para cada uma das divisões do domínio espacial, "i". Note-se que
hi(t) representa a carga em x’=xi. Assim em x’=0 (x=0) temos h(0,t) (o primeiro extremo) e h1(t)
representa a carga h(1,t) (o extremo final)ou seja em x’=1 (x=w). Aplicando as condições fronteira
ao sistema resultante da discretização obtém-se o sistema de equações 3.7 .

∂h1
∂ t =
1
α (
D
αw2 (h2−h1)− i(t))
∂h2
∂ t =
1
α (
D
αw2 (h3−h2)− (h2−h1))
...
∂hn−1
∂ t =
1
α (
D
αw2 (hn−hn−1)− (hn−1−hn−2))
∂hn
∂ t =
1
α (− Dαw2 (hn−hn−1))
(3.7)
Da aplicação do método das diferenças finitas, e da análise ao sistema de equações apre-
sentado, pode estabelecer-se uma analogia elétrica [31, 35] associando a carga a uma tensão
Vn(t) = hn(t) e fazendo Dα2w2 =
1
RC vem:

C1 ∂V1∂ t =
1
R(V2−V1)− i(t)
C2 ∂V2∂ t =− 1R(V3−V2)− (V2−V1)
...
Cn−1 ∂Vn−1∂ t =− 1R(Vn−Vn−1)− (Vn−1−Vn−2)
Cn ∂Vn∂ t =− 1R(Vn−Vn−1)
(3.8)
Do exposto depreende-se que o sistema de equações 3.8 dá origem a um conjunto de malhas
RC como a representada na figura 3.1. O número de nós vai ser dado por n.
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Figura 3.1: Conjunto de malhas RC
 C1
∂V1
∂ t =
1
Rl
(V2−V1)− i(t)
C2 ∂V2∂ t =− 1Rl (V2−V1)
(3.9)
No desenvolvimento da dissertação vai truncar-se a aproximação a dois elementos. Deste
modo as equações que descrevem o modelo são expressas por 3.9 e este se encontra representado
na figura 3.2.
Figura 3.2: Malha RC
O modelo elétrico da figura 3.2 permite obter o valor do SOC do sistema (em V1). Para obter
a tensão terminal da bateria acrescenta-se um modelo elétrico constituído por uma fonte de tensão
que é função do SOC, Voc = f (SOC), e uma resistência que modeliza a resistência interna da
bateria. Assim, o circuito elétrico a usar será o representado na figura 3.3.
Figura 3.3: Circuito completo
Note-se que o SOC estimado pelo modelo elétrico diz respeito à percentagem de carga dispo-
nível na célula, representada pela tensão na capacidade c1. Ou seja, a definição de SOC no caso
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desta dissertação e do modelo adotado difere da definição mais usual de SOC adotada,por exem-
plo, no método Coulomb Counting onde o SOC diz respeito à percentagem de carga total restante
na célula.
É ainda importante referir que o modelo elétrico representado na figura 3.2 é derivado de um
modelo físico. Assim, a estimação efetuada é mais robusta e precisa que a de um modelo elétrico
puro visto que estes são deduzidos por inspeção.
Para terminar, é interessante verificar que o mesmo modelo elétrico, truncado a dois elementos,
pode ser intuitivamente deduzido a partir do modelo KiBaM. Esta analogia é justificada pelo facto
de tanto o modelo da difusão como o modelo KiBaM tratarem os mesmo parâmetros (embora de
forma diferente). Sendo que a bibliografia afirma que o modelo da difusão é a versão contínua do
modelo KiBaM [28].
Muito sucintamente vai ser demonstrada essa semelhança. Como foi visto, no capítulo 2 o
modelo KiBaM pode ser representado por dois tanques ligados por uma válvula. A válvula permite
uma reorganização do nível dos dois tanques, enquanto está a ser retirada carga do segundo tanque,
este comportamento é muito semelhante ao que acontece numa bateria real [28].O estado de carga
do sistema pode ser obtido diretamente a partir do nível dos tanques. O KiBaM pode ser descrito
pelas equações diferenciais 3.10{
dy1
dt =−i(t)+ k(h2−h1)
dy2
dt =−k(h2−h1)
(3.10)
Em que h1 e h2 representam as alturas no tanque 1 e 2, respetivamente, sendo que h2 =
y2
1−c e
h1 =
y1
c , em que y2 e y1 são as funções que traduzem a carga disponível em cada tanque e c-1 e c
são a fração de carga em cada um.
Através da análise do sistema de equações diferenciais que descrevem o sistema verifica-se
uma analogia com circuitos elétricos, pelo que se pode converter o mesmo considerando ambos
os tanques condensadores e a válvula uma resistência de ligação. Ou seja, o circuito elétrico
representado na figura 3.2, anteriormente deduzido a partir do modelo da difusão truncado a 2
elementos.
3.3 Heurística de Arrefecimento Simulado
O modelo deduzido, representado na figura 3.2, vai ser parametrizado recorrendo a um algo-
ritmo baseado na heurística de arrefecimento simulado (SA).
O conceito de arrefecimento simulado está intimamente ligado à termodinâmica e metalurgia,
sendo que traduz o processo de aquecimento de um sólido seguido do seu arrefecimento lento
resultando na sua cristalização. Os átomos deste material têm mais energia a altas temperaturas
e são assim dotados de uma maior liberdade de reestruturação. Quando a temperatura é reduzida
lentamente a energia desses átomos diminui até ser conseguido um estado mínimo. Analogamente
os algoritmos de otimização usando arrefecimento simulado começam a uma temperatura muito
elevada , isto é, autorizam valores de entrada com uma grande variação. Á medida que o algoritmo
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progride a temperatura vai baixando lentamente limitando a variação das entradas. Assim é ge-
rada pelo algoritmo uma solução melhor, tal como no caso do metal atinge uma melhor estrutura
cristalina.
O arrefecimento simulado pode gerar um mínimo de uma função objetivo sendo expectável
que encontre as entradas que produzem esse mesmo valor mínimo. Á medida que a "tempera-
tura diminui"são geradas e aceites novas soluções com menor erro. No entanto, este algoritmo
consegue evitar ficar preso a mínimos locais uma vez que aceita soluções piores atendendo às
regras de soluções candidatas [36]. O funcionamento do algoritmo, anteriormente descrito, é
esquematicamente representado na figura 3.4.
Avaliar a solução
Inicializar o conjunto de 
parâmetros
Aceite?
Aterar  o conjunto atual
Não
Sim
Não
Sim
Sim
Alterar a 
Temperatura?
Gerar um novo conjunto
Parar
Terminar a procura?
Diminuir a Temperatura
Não
Figura 3.4: Representação do funcionamento do algoritmo de Arrefecimento Simulado (adaptado
de [36])
Os algoritmos de arrefecimento simulado, como em todas as técnicas iterativas, requerem
uma inicialização. O algoritmo usado nesta dissertação, desenvolvido e descrito detalhadamente
em [1], vai numa primeira fase gerar uma inicialização para os condensadores,c1 e c2 e para a
resistência de ligação, Rl , dentro de uma gama admissível para a bateria em utilização. A partir
desta inicialização vai ser aplicado o algoritmo de arrefecimento simulado propriamente dito que
usa um mecanismo de perturbação que permite explorar a vizinhança da solução inicial tendo
como objetivo a procura de uma solução concorrente. A nova solução vai ser aceite se cumprir
dada função objetivo, no caso a minimização do erro médio relativo do tempo de descarga. O
processo vai repetir-se até ser atingido um erro estipulado pelo utilizador ou até se atingir um
número de iterações máximas também estipuladas. No último caso a solução fornecida vai ser a
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solução encontrada que apresente menor erro.
Para gerar a inicialização e em seguida realizar a procura de parâmetros o algoritmo necessita
de dados. Assim, como entradas vai receber:
• Capacidade nominal da bateria.
• Valor da corrente de descarga e tempo de descarga para a mesma corrente.
• Erro médio relativo que a estimação pode admitir.
• Número máximo de iterações.
3.4 Validação do modelo elétrico
Tendo como objetivo validar o modelo elétrico e comparar o seu desempenho com o de outros
modelos foram reproduzidos os testes de [28, 37]. A bateria considerada nos mesmos tem uma
capacidade de 0,585 Ah. Assim, vai recorrer-se à heurística descrita para gerar parametrizações.
Como entradas o algoritmo vai receber a capacidade considerada e os dados dos testes do Dualfoil.
As correntes de descarga a usar nos testes podem ser classificadas como baixas, médias e
altas. De forma a otimizar o modelo foi feita a parametrização para cada conjunto de correntes.
Na tabela 3.1 estão representados os dados usados na heurística e os resultados da parametrização
[1,28,37]. Os parâmetros encontrados vão ser usados no modelo elétrico desenvolvido em PSIM.
A partir da simulação do modelo, em PSIM, vai ser calculado o tempo de descarga para o modelo
adotado.
Resultados da Parametrização
Corrente de teste (mA) Dualfoil (min) Capacidade c1 (F) Capacidade c2 (F) Resistência de ligação Rl (Ω)
Baixas
3 12285
0.102 0.898 1164.8108.3 317.2
204.5 156.0
Médias
222.7 140.9
0.103 0.897 1421.9265.6 113.1
300 96.0
Altas
425.6 54.6
0.101 0.899 2201.5494.7 41.3
628.0 26
Tabela 3.1: Correntes de descarga e tempos de referência (Dualfoil) e resultados da parametrização
A tabela 3.2 apresenta valores retirados de [28,37]referentes aos tempos de descarga do Dual-
foil, modelo KiBaM, modelo da difusão e modelo de Peukert, para as correntes consideradas. São
ainda apresentados os valores resultantes da simulação do modelo adotado. De forma a facilitar a
sua comparação são calculados os erros relativos dos modelos em relação aos valores de referência
(Dualfoil).
Por análise aos resultados podemos verificar que os tempos de descarga calculados a partir
da simulação do modelo adotado são coerentes com os tempos do Dualfoil. Os mesmos, quando
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comparados com os tempos dos outros modelos permitem verificar que o modelo elétrico conduz
a bons resultados. Quantitativamente a sua aplicação traduz-se numa diminuição do erro médio
relativo e do erro máximo.
Corrente de teste (mA) Dualfoil (min)
Difusão KiBaM Peukert Modelo adotado
TD(min) ER (%) TD(min) ER (%) TD(min) ER (%) TD(min) ER (%)
Baixas
3 12285 13417 9.21 13417 9.21 12288 0.02 11685 4.88
108.3 317.2 331.4 4.48 331.4 4.48 321.3 1.29 308.5 2.74
204.5 156.0 156.0 0 156.0 0 156.0 0 156.0 0
Médias
222.7 140.9 139.9 0.71 139.9 0.71 154.5 9.65 138.55 1.67
265.6 113.1 110.6 2.21 110.6 2.21 129.1 14.14 113,04 0.053
300 96.0 93.2 2.91 93.1 3.02 114.1 18.85 97.93 2.01
Altas
425.6 54.6 53.9 1.28 53.5 2.01 80.0 46.52 52.83 3.24
494.7 41.3 41.4 0.24 40.5 1.94 68.6 66.10 41.3 0
628.0 26 26.6 2.31 24.9 4.23 53.9 107.30 26.25 0.96
Erro médio relativo (%) 2.59 3.09 29.32 1.73
Erro máximo (%) 9.21 9.21 107.30 4.88
Tabela 3.2: Comparação entre os valores de referência do tempo de descarga e valores resultantes
da aplicação do modelo de difusão, KiBaM, Peukert e modelo adotado, correntes de descarga
contínuas
3.5 Ensaios práticos à bateria
O modelo elétrico apresentado produz resultados coerentes, como demonstrado na secção an-
terior. Assim, no sentido de obter dados para o parametrizar, tendo em conta as características
da bateria a utilizar, é necessário fazer ensaios práticos à mesma. Esses dados também vão ser
necessários, no futuro, como valores de entrada do algoritmo de estimação. Os ensaios práticos
foram realizados a uma célula de polímeros de lítio fabricada pela General Electronics Battery
(GEB).
Algumas das características da célula, especificadas na datasheet, são reproduzidas na tabela
3.3. Esta informação vai ser necessária na elaboração dos ensaios e deve ser respeitada de forma a
não danificar a célula ou comprometer os dados adquiridos.
Parâmetro Valor Nominal Observações
Modelo 10059156SH5
Capacidade Típica 11000mAh Descarga a 1C, tensão de
Capacidade Mínima 10500mAh cutt-off 3V
Tensão Nominal 3.7V Tensão média, descarga a 1C
Condições de carga (standard) 1C(11000mA),
4.2V(CC.Cv), 50mA
O tempo total de carregamento
vai ser inferior a 2.5horas
Máxima corrente de Carga 1C(11000mA)
Máxima tensão de Carga 4.2V
Máxima corrente de Descarga 5C(50mA) Com corrente contínua
Tensão de cut-off 3V
Gama de temperaturas na Carga 0 a 45oC Com um máximo de 90% de hu-
Gama de temperaturas na Descarga -20 a 60oC midade relativa
Tabela 3.3: Especificação da célula de polímeros de lítio
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3.5.1 Hardware e Software
O procedimento dos ensaios é iniciado com o carregamento da célula respeitando as condições
de carga estipuladas pelo fabricante.
Também é necessário o uso uma carga eletrónica programável, dispositivo que permite a des-
carga controlada de uma bateria à medida que adquire e guarda os dados de teste, num intervalo
de tempo estipulado pelo utilizador. As especificações da carga eletrónica usada estão definidas
na tabela 3.4. Mais uma vez as características da bateria disponibilizada para os ensaios estão
representadas na tabela 3.3.
Marca B& K Precisão
Modelo 8510
Potência (W) 600
Tensão de entrada(V) 0-120
Corrente de entrada (A) 0-120
Modos de funcionamento Tensão Constante, Cor-
rente Constante, Potên-
cia Constante, Resistência
constante, Teste de Bate-
rias
Tabela 3.4: Características da carga eletrónica usada
A programação dos ensaios a realizar e o armazenamento de dados foi feito a partir da função
de testes de bateria do programa PV8500. Este exige a ligação do computador à carga eletrónica
de forma a possibilitar a troca de dados.
3.5.2 Perfil de corrente usado nos ensaios
Foram realizados testes com dois tipos de perfil de corrente. Corrente contínua e corrente
pulsada. Os objetivos e procedimento dos ensaios para cada teste encontram-se definidos de forma
sumária na tabela 3.5. Em ambos após a tensão de cut-off ser atingida a carga eletrónica dá por
terminada a descarga.
Ao longo do processo de descarga são recolhidos os dados referentes ao tempo em que a bateria
descarrega, corrente de descarga, tensão aos terminais e carga retirada. Os valores resultantes
dos teste efetuados vão ser apresentados ao longo da dissertação no contexto concreto da sua
utilização.
3.5.3 Parametrização do modelo para a bateria a usar
Na posse dos dados relativos aos ensaios práticos é possível parametrizar o modelo elétrico.
O algoritmo vai receber como entrada a capacidade nominal da bateria a ensaiar, no caso 11Ah,
tempos de descarga e respetiva corrente de descarga, dados obtidos de ensaios em corrente contí-
nua. Recebe ainda o erro médio relativo que a estimação pode admitir relativamente aos tempos
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Perfil de Corrente Procedimento Objetivo
Corrente constante A carga eletrónica foi programada
para descarregar a bateria até ser
atingida a tensão de cut-off.
Feitos com o intuito de retirar
dados necessários ao dimensiona-
mento do modelo e também dados
para a validação do processo de
parametrização aplicado e do mé-
todo de estimação.
Corrente pulsada A carga eletrónica foi programada
para descarregar com corrente pul-
sada, que varia em intensidade en-
tre um valor máximo e zero, com
um duty cycle pré-definido. O en-
saio termina assim que a tensão de
cut-off é atingida.
Utilização em testes e validação do
método de estimação.
Tabela 3.5: Objetivos e procedimentos dos ensaios consoante o perfil de corrente
de descarga e um número máximo de iterações. O algoritmo vai procurar uma solução que reduza
o erro de estimação relativamente aos testes introduzidos.
Na tabela 3.6 encontram-se representados os dados dos ensaios que foram usados no algoritmo
de arrefecimento simulado sendo que foi imposto um erro médio relativo de 3%. No caso foram
usado 4 ensaios, mas este número pode variar. Os valores dos parâmetros que resultaram com a
implementação da heurística estão representados na tabela 3.7.
Corrente média (A) Carga retirada (Ah) Tempo de Descarga do ensaio prático (s)
2.170 10.97 18312
6.586 10.36 5783
10.991 10.71 3432
14.990 9.20 2274
Tabela 3.6: Resultados de ensaios à bateria para corrente contínua
De forma a verificar a correção da parametrização foi simulado, em PSIM, o circuito repre-
sentado na figura 3.2 sendo que as capacidades e resistência de ligação são inicializadas com
os valores constantes na tabela 3.7 e as tensões iniciais nos condensadores vão tomar o valor
de 11× 3600 V (assume-se que a bateria está completamente carregada). As condições de des-
carga e as características do ensaio realizado no PSIM são as mesmas que foram utilizadas na
parametrização e descritas na tabela 3.6.
Capacidade c1 (F) Capacidade c2 (F) Resistência de ligação Rl (Ω)
0.2017 0.7983 360
Tabela 3.7: Resultados de ensaios à bateria para corrente contínua
Relativamente ao modelo adotado importa saber em que instante a tensão em V1, que diz
respeito ao condensador que tem a carga disponível para utilização, é igual a 0V. Esse instante
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corresponde ao tempo de descarga da bateria. Os resultados obtidos na simulação no instante em
V1 = 0V encontram-se representados na tabela 3.8. Como se pode observar os valores encontrados
são coerentes com os obtidos nos ensaios práticos. De forma a melhor visualizar essa coerência
foi calculado o erro relativo do tempo de descarga entre os valores da simulação e os valores de
ensaio, definidos na tabela 3.6. O erro relativo máximo entre os resultados do modelo e do ensaio
é 6% e o erro médio relativo 2.36% que é inferior ao erro imposto na heurística.
Corrente média (A) Tempo de Descarga (s) Erro relativo (%)
2.170 18019 1.6
6.586 5783 0
10.991 3373 1.7
14.990 2274 6
Tabela 3.8: Resultados das simulações em PSIM para cada corrente contínua e erro relativo dos
tempos de descarga
3.6 Conclusões
Embora uma boa estimação de SOC seja essencial, em todas as baterias, as características
especiais da bateria de polímeros de lítio fazem com que a importância seja acrescida. Assim, o
modelo de baterias a usar tem de ser o mais preciso possível.
O modelo desenvolvido é um modelo elétrico derivado do modelo da difusão. O facto de este
ser derivado de um modelo físico garante, a priori, que este seja mais preciso que os modelos
elétricos puros deduzidos por inspeção.
De forma a poder tirar conclusões relativas ao funcionamento do modelo elétrico compara-
tivamente a outros modelos foram reproduzidos os testes [28, 37] com o referido modelo. Da
análise dos resultados foi possível concluir que o modelo elétrico conduz a resultados coerentes e
com erros médios e máximos inferiores ao dos outros modelos (no caso modelo KiBaM, difusão
e Peukert.
Depois de validado o modelo sabendo que o seu funcionamento requer uma boa parametri-
zação, foram desenvolvidos ensaios laboratoriais de forma a obter dados que em seguida foram
usados num algoritmo baseado em arrefecimento simulado. Este algoritmo fornece, com dado
erro, os parâmetros necessários à inicialização do modelo elétrico derivado.
Para confirmar a parametrização foram reproduzidos em PSIM ensaios em corrente contínua
sendo que o erro médio relativo dos valores dos tempos de descarga do PSIM em relação aos
valores de ensaio foi de 2.36%.
Como verificado o modelo adotado conduz a erros menores comparativamente aos modelos
da difusão, KiBaM e Peukert. Com a aplicação futura do EKF prevê-se a diminuição deste erro
inicial.
Capítulo 4
Estimação do Estado de Carga
Dado o regime de funcionamento associado aos VEs, com percursos de tipo muito variado,
impõe-se que o BMS realize uma correta estimação do SOC. De facto uma correta estimação é
muito importante uma vez que vai ter como resultado uma melhoria na robustez e eficiência da
bateria e consequentemente no aumento do seu tempo de vida. Por outro lado, como foi já referido
é impossível medir diretamente o estado de carga mas a sua estimação é possível.
Assim, este capítulo apresenta um exemplo de aplicação de um KF, baseado em [5], tendo
como objetivo mostrar que este é um estimador ótimo. Dado que o modelo adotado tem, no nosso
caso, um conjunto de equações não lineares aproveita-se para introduzir a teoria relativa a EKF.
Este método, baseado em KF, permite a linearização das equações em torno de cada ponto de
funcionamento seguida da aplicação do filtro clássico.
De forma a comprovar a convergência e resultados do método é necessário parametrizar e
inicializar algumas variáveis relativas ao modelo elétrico e ao design do próprio filtro. Após
efetuar a parametrização e inicialização o algoritmo pode ser testado. Para concluir o capítulo são
apresentados os resultados obtidos, a partir dos testes efetuados, para diferentes perfis de corrente.
4.1 Aplicação do Filtro de Kalman
Tal como referido no capítulo 2 existem vários métodos para a estimação do SOC. O KF é um
método recorrente de estimação sendo possível a sua utilização na estimação do SOC de baterias.
Este é um método ótimo de estimação para sistemas lineares. De forma a ilustrar os conceitos
apresentados, relativos a KF, vai proceder-se à sua aplicação tendo como base o modelo de baterias
e conjunto de equações lineares apresentado em [5] e reproduzido na figura 4.1.
O primeiro passo é descrever o circuito com uma formulação de espaço de estados. Assim,
para este circuito podemos escrever as equações 4.1 e 4.2:
vc(t) =− 1R2C vc(t)−
1
C
i(t)+
1
C
w(t) (4.1)
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Figura 4.1: Circuito linear representativo da bateria
vt(t) = vc(t)−R1i(t)+ v(t) (4.2)
Nestas vc(t) é a tensão aos terminais do condensador em função do tempo, i(t) é a corrente
de excitação do circuito (input do KF), e vt(t) a tensão de saída em função do tempo. O circuito,
como referido, pretende representar um modelo linear de uma bateria. Deste modo, C representa
a capacidade da célula de bateria (em Ah), R2 representa a resistência responsável pela auto-
descarga (na ordem dos MΩ) e R1 representa a resistência interna (na ordem dos mΩ). Os sinais
w(t) e v(t) representam o ruído do sistema e o ruído do sensor, respetivamente. De acordo com a
teoria associada ao KF ambos são assumidos como sendo ruído branco gaussiano.
O modelo apresentado tem de ser discretizado. Para tal recorre-se à utilização de técnicas
standard [38].
Assumindo um passo, t = KT o modelo de espaço de estados é discretizado sendo as matrizes
Ak, Bk, Ck, Dk calculadas a partir das matrizes do modelo contínuo usando as expressões 4.3,
4.4, 4.5 e 4.6 [38].
Aˆk = eTA (4.3)
Bˆk =
∫ τ
0
eτAdτB (4.4)
Cˆk =C (4.5)
Dˆk = D (4.6)
Com aplicação desta técnica às equações 4.1 e 4.2 obtemos o modelo de espaço de estados
discretizado apresentado nas equações 4.7 4.8. No modelo k representa o intervalo temporal em
que é medida ou calculada cada variável.
4.1 Aplicação do Filtro de Kalman 47
vc,k+1 = e
− TR2C︸ ︷︷ ︸
Ak
vc,k−R2(1− e−
T
R2C )︸ ︷︷ ︸
Bk
ik +wk (4.7)
vt,k = 1︸︷︷︸
Ck
vc,k−R1︸︷︷︸
Dk
ik + vk (4.8)
A partir destas equações e dos parâmetros de simulação apresentados na tabela 4.1 desenvolveu-
se um algoritmo em Matlab para simular o modelo. O funcionamento do KF, para o modelo, pode
ser observado no diagrama de blocos da figura 4.2. Como referido no capítulo 2 em cada iteração
o filtro prevê o valor do estado presente (v−ck+1) da saída. Em seguida é calculado o ganho de
Kalman e através deste e do valor de saída medido é corrigida a estimação (v+ck+1).
Figura 4.2: Diagrama de blocos ilustrativo do funcionamento do filtro de Kalman para o sistema
considerado
O sensor associado à entrada assume-se com ruído branco gaussiano, bem como os ruídos do
sistema. Estes são inicializados com variância σ i,σw e σv respetivamente. Estas inicializações
não são em sistemas lineares criticas. De facto podemos verificar, na figura 4.3, através da compa-
ração da tensão real no condensador e da tensão estimada, que o KF converge, rapidamente, para
valores próximos do valor real.
Na figura 4.4 pode observar-se a evolução da incerteza do KF ao longo do tempo. Note-se
que a previsão (antes das medições) tem sempre valores numéricos mais elevados relativamente à
estimação (depois das correções introduzidas). Verifica-se ainda que em ambos os casos é atingido
rapidamente o steady-state . Este comportamento é comum em sistemas lineares.
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Variáveis Valores
T(s) 1
R1(mΩ) 10
R2(MΩ) 10
C(kF) 1
σ i (A2) 1
σw (A2) 0.01
σv (V 2) 0.1
vc,0 (V) 3.9
v+c,0 (V) 2.5
P (V 2) 0.0
Tabela 4.1: Parâmetros de simulação [5]
Figura 4.3: Comparação entre valores da tensão de saída real e estimada
Na figura 4.5 compara-se a corrente na célula com o erro do sensor de corrente. Verifica-se
que o erro do sensor de corrente não é muito significativo tendo em conta a corrente na célula.
Na figura 4.6 pode observar-se que o erro do sensor, vk, pelo contrário é bastante significativo.
Tal como se pode verificar através da análise desta figura o KF resolve um problema não trivial.
Note-se que, apesar de o sensor ser bastante ruidoso este consegue uma boa estimação da tensão
no condensador.
4.2 Filtro de Kalman Estendido
Como exposto na secção 4.1 o KF é um método ótimo de estimação de parâmetros em sistemas
lineares. No entanto, o circuito descritivo da bateria a usar dá origem a um conjunto de equações
não lineares. Assim, de forma a poder aplicar o KF é necessária a linearização em torno de
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Figura 4.4: Comparação entre valores do erro previsto e estimado
Figura 4.5: Comparação entre a corrente na célula e o erro do sensor
um ponto de funcionamento. Este processo transforma o sistema não linear num sistema linear
variante do tempo (LTV) [5]. No caso concreto utilizar-se-á o filtro de Kalman estendido (EKF).
Este é preferível, neste caso, face a um UKF, uma vez que o sistema é ligeiramente não-linear e
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Figura 4.6: Comparação entre o erro estimado da tensão e o erro do sensor
que é de interesse considerar o ruído associado ao ambiente de funcionamento da bateria [4].
De forma a poder usar este método deve primeiro formular-se o modelo de uma célula da
bateria em espaço de estados (discreto) [39]. Assim, é assumida a forma
xk+1 = f (xk,uk)+wk (4.9)
yk = g(xk,uk)+ vk (4.10)
Onde xk é o estado estimado atual, xk+1 o próximo estado estimado, yk a estimação atual da
saída , uk a entrada do sistema, wk o ruído do processo e vk o ruído de medida. f (xk,uk) e g(xk,uk)
são funções mão lineares respetivamente de transição de estado e de medida.
Estas funções vão ser linearizadas em cada intervalo de tempo de amostragem utilizando a
expansão em série de Taylor de primeira ordem [40]. Assumindo que as funções são diferenciáveis
em todos os pontos estas podem ser linearizadas. Dessa forma obtêm-se as expressões 4.11 e 4.12
em que xˆk é o ponto onde a função está a ser derivada [5].
f (xk,uk)≈ f (xˆk,uk)+ ∂ f (xk,uk)∂xk |xk=xˆk︸ ︷︷ ︸
de f ine Aˆk
(xk− xˆk) (4.11)
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g(xk,uk)≈ g(xˆk,uk)+ ∂g(xk,uk)∂xk |xk=xˆk︸ ︷︷ ︸
de f ine Bˆk
(xk− xˆk) (4.12)
Segundo [5, 41] combinando 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12, pode descrever-se o sistema de espaço
de estados linearizado como
xk+1 ≈ Aˆkxk + f (xˆk,uk)− Aˆkxˆk︸ ︷︷ ︸
na˜o e´ f unca˜o de xk
+wk (4.13)
yk ≈ Cˆkxk +g(xˆk,uk)−Cˆkxˆk︸ ︷︷ ︸
na˜o e´ f unca˜o de xk
+vk (4.14)
Assim pode finalmente rescrever-se o algoritmo do EKF como [42]:
xk+1 = Aˆkxk + Bˆkuk +wk (4.15)
yk = Cˆkxk + Dˆkuk + vk (4.16)
Com
Bˆk =
∂ f (x,u)
∂u
(4.17)
Dˆk =
∂g(x,u)
∂u
(4.18)
Após a construção do modelo discreto, na forma de espaço de estados, pode então ser apli-
cado o filtro propriamente dito. Os passos de implementação são, de forma sumária, dados pelas
equações 4.19, 4.20, 4.21, 4.22 e 4.23.
As equações 4.19, 4.20 e 4.21 calculam o novo estado previsto, o erro de covariância (defi-
nido como P−k ) e o ganho Kalman (definido como K
+
k ) (a previsão é representada por -) :
x−k+1 = Aˆkx
+
k + Bˆkuk (4.19)
P−k+1 = AˆkP
+
k Aˆ
T
k +Q (4.20)
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Kk = P−k+1Cˆ
T
k (CˆkP
−
k+1Cˆ
T
k )
−1 (4.21)
Em seguida o valor medido da saída (yk) é usado em conjunto com o ganho de Kalman para
corrigir a previsão e estimar um novo estado e novo erro de covariância (a estimação é representada
por +).
x+k+1 = x
−
k+1+Kk(yk−g(x−k+1,uk)) (4.22)
P+k+1 = (I−KkCˆk)P−k+1 (4.23)
Note-se que o funcionamento do EKF se assemelha ao do KF [5]. De facto, ambos os filtros
precisam de ser inicializados. Em ambos são executados dois passos em cada intervalo de tempo:
primeiro é feita uma previsão (-) do estado e da covariância e, em seguida, a sua correção usando
um valor de medida da saída, yk e o ganho de Kalman. Daqui resultam a estimação (+) de um
novo estado e de um novo erro de covariância. No entanto, enquanto no KF na propagação destes
passos é usado o modelo linear, representado pelas matrizes Ak, Bk,Ck e Dk, no EKF é usado
o modelo não-linear, representado pelas matrizes Aˆk, Bˆk , Cˆk, Dˆk obtidas pela linearização das
funções f (xk,uk) e g(xk,uk) em torno de um ponto de funcionamento, xˆk, através da expansão de
primeira ordem da série de Taylor [5]. A forma com é estimada a saída,yk+, também é diferente.
No filtro Kalman é calculada por yk+ =Cxk−+Dkuk. No EKF é calculada por yk+ = g(xˆk,uk) de
forma a garantir uma convergência mais rápida [5, 41].
4.3 Construção do modelo de espaço de estados
Dado o exposto, na secção anterior, resta construir o modelo de espaço de estados, a usar
no EKF, a partir do modelo de baterias proposto. Relembremos que o modelo considerado foi
derivado no capítulo 2 e representado na figura 4.7. O mesmo é descrito pelas equações 4.24 e
4.25.
Figura 4.7: Circuito representativo do modelo da bateria
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 V˙1 =
1
RlC1
(V2−V1)− 1C1 i(t)
V˙2 =− 1RlC2 (V2−V1)
(4.24)
Vout =Voc−Rsi(t) (4.25)
Como referido anteriormente a tensão Voc é uma função não linear do SOC. Note-se que o SOC
é, no modelo, dado pela tensão V1. A relação não linear entre ambos está definida na equação 4.26.
Esta relação é definida na secção 4.4.
Voc(kV1) = ae1−bkV1 + c(kV1)3+d(kV1)2+ ekV1+ f (4.26)
De acordo com o modelo da bateria descrito nas equações 4.24 e 4.25 as variáveis de estado
do sistema são definidas como:
x = [V1 V2]T
A entrada do sistema é dada por u(t) = i e a saída como y(t) = Vout . Assim, o modelo da
bateria pode ser reescrito na forma de espaço de estados seguinte:
x˙ = f (x,u)+w (4.27)
y = g(x,u)+ v (4.28)
Com
f (x,u) =
−uC1 + 1(RlC1)(V2−V1)
−1
(RlC2)
(V2−V1)
 (4.29)
g(x,u) =Voc−Rsu (4.30)
Os termos w e v representam, respetivamente, o ruído do processo e ruído de medida. Ambos
são considerados ruído branco gaussiano.
O modelo descrito é não-linear, pelo que tem de se proceder à linearização das funções f(x,u)
e g(x,u). Esta é feita recorrendo à utilização da expansão da série de Taylor de primeiro ordem
[40]. O modelo linearizado é representado pelas equações 4.31 e 4.32 .
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x˙ = Ax+Bu+w (4.31)
y =Cx+Du+ v (4.32)
Com
A =
∂ f (x,u)
∂x
|x(t),u(t) =
 1RlC1 −1RlC1
−1
RlC2
1
RlC2
 (4.33)
B =
∂ f (x,u)
∂u
|x(t),u(t) =
[
1
C1
0
]
(4.34)
C =
∂g(x,u)
∂x
|x(t),u(t) =
[
0 −bka(e1−bkV1)+3ck3V 21 +2dk2V1+ ek
]
(4.35)
D =
∂g(x,u)
∂u
|x(t),u(t) =
[
−Rs
]
(4.36)
Este modelo é de seguida discretizado resultando nas equações 4.37 e 4.38.
xk+1 = Aˆkxk + Bˆkuk +wk (4.37)
yk = Cˆkxk + Dˆkuk + vk (4.38)
Aplicando técnicas standard [38] as matrizes A, B, C, D são transformadas no seu equivalente
discreto Aˆk, Bˆk, Cˆk e Dˆk.
Aˆk =
C1+C2exp−
TC1+TC2
C1C2R
C1+C2
C2−C2e
− TC1+TC2C1C2Rl
C1+C2
C1−C1exp
− TC1+TC2C1C2R
C1+C2
C2+C1e
− TC1+TC2C1C2Rl
C1+C2
 (4.39)
Bˆk =
 −TC1+TC2+(C2)
2Rle
− TC1+TC2C1C2R
(C1+C2)2
−TC1+TC2−C1C2R+C1C2Rle
− TC1+TC2C1C2R
(C1+C2)2
 (4.40)
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Cˆk =C =
[
0 −bkae1−bV1k +3ck3(V1)2)+2dk2V1+ ek
]
(4.41)
Dˆk = D =
[
−Rs
]
(4.42)
A equações anteriores descrevem o modelo a partir do qual é desenvolvido o algoritmo do
EKF. Este algoritmo recebe como entradas a corrente da bateria e a tensão terminal medida nos
ensaios à célula e estima o SOC de forma a que a tensão terminal estimada se aproxime à tensão
real medida. Como é óbvio, utiliza-se a tensão de saída como referência para o modelo porque
esta tensão pode ser medido diretamente, aos terminais da bateria, ao contrário do SOC.
4.4 Definição da função Voc
O modelo adotado pode ser definido como híbrido. De facto o primeiro circuito, deduzido
através do modelo da difusão, permite a estimação do SOC. No segundo circuito o SOC estimado
é convertido num valor de tensão correspondente à OCV originando a variável designada nesta
dissertação de VOC. VOC, representa a tensão de saída a menos da queda de tensão na resistência
série Rs. Com esta função introduzimos o valor do SOC no modelo de estado do sistema.
A tensão terminal pode ser estimada de diversas formas. De acordo com [39] podemos utilizar
os seguintes modelos:
• Modelo de Shepherd. Vout = E0−Rsik− k/SOC pelo que Voc = E0− k/SOC
• Modelo Universal Unnewehr. Vout = E0−Rsik− kSOC pelo que Voc = E0− kSOC
• Modelo de Nernst. Vout = E0−Rsik + k2ln(SOC) + k3ln(1− SOC) pelo que Voc = E0 +
k2ln(SOC)+ k3ln(1−SOC)
Nestes modelos Vout é a tensão de saída, Rs a resistência série e E0, k, k1, k2 e k3 são constantes
que pretendem ajustar o modelo ao valor real da tensão de saída.
Os três métodos acima apresentados foram utilizados em conjunto com resultados práticos
obtidos nos ensaios às baterias em teste. Infelizmente, com nenhum deles se conseguiram resul-
tados satisfatórios. Assim, na tentativa de melhorar esses resultados, foi desenvolvida a função
apresentada na equação 4.43.
Voc(kV1) = a× (exp1−bkV1)+ c(kV1)3+d(kV1)2+ e(kV1)+ f (4.43)
Esta nova função foi derivada tendo em conta o trabalho apresentado em [43]. Na presente
dissertação, com o intuito de melhorar a aproximação dos dados, da curva OCV-SOC, na região
em que a bateria descarrega abaixo dos 20%, foi introduzida uma função exponencial para além
da função polinomial de ordem três.
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4.4.1 Parametrização de VOC
Para obter os valores dos parâmetros associados à equação que determina VOC é necessário
considerar um estado em que a bateria não esteja sob a influência de Rs, isto é, em que a corrente
seja nula. Recorrendo a testes de corrente pulsada é possível extrair os dados que correspondem
à última posição em que a corrente é nula. Neste estado a bateria encontra-se completamente
relaxada e a tensão medida aos seus terminais aproxima-se da tensão OCV.
A partir dos dados obtidos nos ensaios é calculado o SOC, relativo aos instantes considerados,
usando o método de Coloumb Counting. Os valores de SOC e de OCV são, em seguida, utilizados
para a parametrização recorrendo à função curve fitting do Matlab.
Para que a função aproxime com exatidão a curva real OCV-SOC é importante ter pontos de
amostragem suficientes. No caso, uma vez que só são considerados valores de relaxamento em
que o efeito da resistência Rs é nulo deve utilizar-se um ensaio com correntes baixas de forma a
ter mais pontos com as características pretendidas. Por outro lado as baixas correntes permitem
uma boa estimação do SOC pelo método de Coloumb Counting.
Os dados de amostragem foram obtidos do ensaio com as características enunciadas na tabela
4.2. Dos 35385 valores amostrados apenas 31 tinham as características pretendidas sendo estes os
utilizados na função curve fitting.
Corrente (A) Período(s) Duty Cycle Carga Reti-
rada (Ah)
Tempo de
descarga (s)
2.185 1200 0.5 10.90 35385
Tabela 4.2: Resultados de ensaios à bateria para corrente pulsada de 2.185 A
A tabela 4.3 ilustra os erros associados às funções apresentadas, à função adotada bem como
a funções polinomiais de diferentes graus. Para comparação mostram-se quatro erros distintos que
pretendem avaliar o desempenho das diversas aproximações. Os erros avaliados são: a soma do
quadrado dos erros de previsão (SSE), o coeficiente de determinação (Rsquare), o coeficiente de
determinação ajustado (Rsquare ajustado) e o erro médio quadrático (RMSE).
Modelo SSE Rsquare Rsquare ajustado RMSE
Modelo de Shepherd 0.4438 0.419 0.3983 0.1259
Modelo Universal Unnewehr 0.3288 0.777 0.7693 0.1065
Modelo de Nernst - - - -
Polinómio de 1o grau 0.3288 0.777 0.7693 0.1065
Polinómio de 2o grau 0.323 0.7809 0.7653 0.1074
Polinómio de 3o grau 0.1965 0.8667 0.8519 0.08532
Polinómio de 4o grau 0.1134 0.9231 0.9113 0.06604
Função proposta 0.00156 0.9989 0.09987 0.007898
Tabela 4.3: Comparação de aproximação OCV em função de SOC para várias funções
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Figura 4.8: Valores amostrados e curva resultante da aproximação desses valores pela função Voc
Note-se que não foi possível aproximar os dados usando o modelo de Nernst e que a função
polinomial de grau 1 e o modelo universal apresentam os mesmos valores de erro uma vez que as
funções são semelhantes a menos do sinal de um dos coeficiente.
Por análise é possível verificar que a função proposta introduz uma substancial melhoria face
aos restantes modelos e funções polinomiais. Assim, em prol de um aumento da robustez e eficácia
de estimação e uma vez que o custo computacional não é demasiado elevado esta será a função a
utilizar.
O fitting da função permite encontrar os coeficientes "a", "b", "c", "d", "e"e "f"com preci-
são de 95%. Estes coeficientes encontram-se definidos na tabela 4.4. Na figura 4.8 podemos
ainda observar os pontos amostrados e a curva resultante da aproximação pela função proposta.
Pode verificar-se que os pontos são bem aproximados pela curva em questão uma vez que estão
parcialmente sobrepostos.
Coeficientes
a = -0.2402
b = 0.4438
c = 5.358×10−7
d = −3.349×10−5
e = 0.003508
f = 3.653
Tabela 4.4: Coeficientes da função adotada
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4.5 Resistência série
A resistência série introduzida no modelo simula a resistência interna da bateria. Na prática
modela a dificuldade que esta tem em fornecer energia e é a causa do decréscimo instantâneo da
tensão quando a bateria é sujeita a carga.
Esta resistência pode ser estimada a partir da equação 4.44 com V0 a tensão antes da bateria
ser sujeita a carga, V1 a tensão imediatamente após a ligação da carga e I a corrente de descarga
[43].
Rs =
V1−V0
I
(4.44)
Em [43] verificou-se que a resistência série é praticamente independente da corrente de des-
carga usada. No entanto varia significativamente com o envelhecimento da bateria. Verificou-se
ainda que os valores da resistência aumentam substancialmente quando o SOC assume valores
menores que 20%.
4.6 Inicializações
Ao contrário do que acontece no KF, em que mesmo com más inicializações se garante a
convergência e bom funcionamento do método, para garantir a convergência do EKF é necessário
garantir que as inicializações se encontram perto dos valores reais,
No algoritmo usado nesta dissertação,para a implementação do EKF, desenvolvido em Matlab,
foram usados como valores de inicialização os resultantes das parametrizações efetuadas na secção
anterior e no capítulo 3. Estes valores são apresentados, de novo, na tabela 4.5. O valor de Rs
resulta da aplicação da equação 4.44 aos valores do ensaio da bateria.
Coeficientes
R = 360 Ω
C1=0.2017
C2= 0.7983
a = -0.2402
b = 0.4438
c = 5.358×10−7
d = −3.349×10−5
e = 0.003508
f = 3.653
T=1 Hz
Rs=0.02Ω
Tabela 4.5: Inicializações do sistema
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É ainda necessário inicializar os parâmetros relativos ao projeto do EKF. Estes são: a matriz
de covariância do ruído da medição, R, o estado inicial x0 e correspondente covariância P0 e ainda
a matriz covariância do ruído do processo, Q [44].
Assim, uma vez que os testes a realizar são testes de descarga o estado inicial vai ser iniciali-
zado como
x = [11×3600 11×3600]T
O que corresponde a considerar que a bateria está completamente carregada. A incerteza desta
inicialização é reduzida uma vez que nos ensaios usados a bateria se encontra completamente
carregada. Assim, P0 vai ser inicializado como
P0 =
[
1 0
0 1
]
Para inicializar a matriz R têm sido desenvolvidos múltiplos processos. Alguns autores tentam
derivar essa informação a partir dos dados processados. No entanto, a maioria das publicações
científicas sobre este assunto assume que a covariância do ruído de medição é invariante no tempo
sendo a disponibilizada pelos fabricantes dos dispositivos de medição [44].
Assim, R é definido na equação 4.45
R = kRdiag(σ2i ) (4.45)
Onde σi é o valor nominal de desvio entre a medição e o sinal, kR é uma constante maior que
um. Com esta aproximação obtém-se uma matriz R diagonal. kR é maior no caso de ser esperada
uma incerteza maior que σi tornando o filtro robusto em relação a erros de medida. Em casos em
que o R é demasiado grande podemos anular o ganho Kalman fazendo com que o filtro apenas
execute previsões [44].
No caso, sendo que o desvio do valor nominal é 0.1m e assumindo que a incerteza não é
elevada kR=1.2 pelo que R vai ser inicializado como
R = 0.12m
Para muitos autores a inicialização da matriz relativa ao ruído do processo, Q, é a mais com-
plicada [44]. Dado que as variáveis medidas são os dados, nos quais a incerteza é menor, Q foi
inicializado com valores de incerteza mais elevados refletindo a menor confiança no processo.
Q =
[
1.2 0
0 1.2
]
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4.7 Aspetos Construtivos do Algoritmo
O algoritmo desenvolvido foi implementado no programa Matlab. Este algoritmo implementa
quer o modelo elétrico apresentado quer o modelo associado ao EKF. Os resultados de saída são
as estimações de SOC e tensão de saída para os dois modelos. Ainda é possível a visualização
da tensão terminal, medida nos ensaios práticos, e o SOC estimado usando Coulomb Counting a
partir da integração da corrente de descarga. Os resultados vão permitir tirar diferentes conclusões
tendo em conta o método usado na sua computação.
Nas figuras 4.9a e 4.9b encontram-se representados os flow charts associados ao algoritmo de
estimação implementado para o modelo elétrico e EKF respetivamente. Os valores das correntes
de descarga e tensão terminal medida, resultantes dos ensaios práticos, bem como o valor do
SOC estimado a partir do uso do Coulomb Counting são importados para o Matlab a partir de um
ficheiro de dados em Excel.
(a) Algoritmo do modelo elétrico discretizado
Previsão do Estado e Erro 
de Covariância
Inicialização
Cálculo do Ganho Kalman
Atualização do Estado de 
Carga
Atualização do Erro de 
Covariância
Tensão Terminal 
medida
Corrente de 
descarga
Número de iterações 
atingido ?
Estimação da tensão de 
Saída
Não
Parar
Sim
(b) Algoritmo do EKF
Figura 4.9: Algoritmos de estimação
Como se pode observar na figura 4.9a o algoritmo do modelo elétrico recebe como entrada o
valor da corrente de descarga, a cada instante, e estima o SOC através do circuito elétrico previa-
mente inicializado. Essa estimação vai ser usada no cálculo da tensão terminal.
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No algoritmo do EKF são utilizadas as correntes de descarga e tensão terminal medida como
parâmetros de entrada. Em cada ciclo é inicialmente feita uma previsão do valor do estado, SOC,
e do erro de covariância a partir do modelo elétrico e da corrente de descarga. Em seguida e tendo
em conta o ganho Kalman e a medida da tensão esse valor é atualizado bem com o do erro de
covariância. A estimação da tensão de saída é feita a partir do valor de SOC atualizado que foi
calculado de forma a que a tensão estimada seja igual ou apresente um erro reduzido face à tensão
medida.
O código Matlab resultante da implementação do algoritmo encontra-se no apêndice B.
4.8 Resultados
De forma a demonstrar a convergência do método e a avaliar a qualidade da estimação foram
feitos testes ao algoritmo tendo como valores de entrada a corrente de descarga e a tensão aos
terminais dados estes obtidos através dos ensaios práticos realizados à célula. Para o efeito foram
usados diferentes perfis de corrente sendo os resultados apresentados em seguida.
O algoritmo elaborado permite uma comparação dos valores de tensão e SOC obtidos apenas
com a implementação do modelo elétrico, com a implementação do EKF em relação aos valores
medidos pela carga eletrónica (no caso da tensão) e estimados a partir do Coulomb Counting
(SOC).
O SOC não pode ser medido diretamente, isto faz com que não seja a variável mais indicada a
ter em conta para avaliar quantitativamente os métodos utilizados. No caso, a tensão aos terminais
da bateria é a variável que nos permite avaliar a precisão destes métodos. Relembre-se que a tensão
foi medida em cada intervalo de tempo nos ensaios práticos efetuados à célula da bateria. Assim,
esses valores medidos são comparados com a tensão estimada pelos dois métodos para um dado
estado de carga.
Qualitativamente podemos usar o SOC para avaliar os métodos. Relembre-se, que o SOC
estimado pelo modelo elétrico e EKF diz respeito à percentagem de carga disponível na célula en-
quanto o SOC no método Coulomb Counting diz respeito à percentagem de carga total restante na
célula. Assim, o SOC estimado pelo modelo elétrico tem de ser sempre inferior ao SOC estimado
usando o método Coulomb Counting. O SOC estimado pelo EKF, e uma vez que a sua atualização
é feita de forma a cumprir um requisito de tensão, pode ser mais elevado que o SOC estimado
pelo Coulomb Counting no entanto nunca deve ser superior a 100 %. Importa ainda referir que a
estimação do SOC usando este último método foi feita a partir dos dados de ensaio e importada
para o Matlab de forma a verificar a correção dos resultados dos outros métodos implementados.
4.8.1 Resultados para corrente de entrada contínua
O teste em questão foi realizado com uma corrente contínua de 6.59 A. Na figura 4.10a podem
visualizar-se as curvas da tensão relativas à tensão medida, tensão estimada usando o modelo
elétrico e tensão estimada usando o EKF.
62 Estimação do Estado de Carga
Note-se que a estimação usando apenas o modelo elétrico tem um maior desvio enquanto a
tensão estimada usando o EKF se sobrepõe parcialmente aos valores de tensão medidos. Na figura
4.10b pode ver-se com mais pormenor essa sobreposição parcial. Os erros relativos das tensões
de cada método em relação às tensões medidas são ilustrados na figura 4.11. Importa referir a
melhoria introduzida com a implementação do EKF, como esperado, com a redução do erro médio
relativo de 0.366% para 0.038% !
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Figura 4.10: Comparação entre valores da Tensão medidos (azul), Tensão estimado usando o EKF
(vermelho) e Tensão estimado usando o modelo (verde) para uma corrente contínua de 6.59A
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(a) Erro relativo da tensão estimada pelo modelo
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Figura 4.11: Erro relativo da tensão estimada pelo modelo e estimada pelo EKF em relação à
tensão medida com uma corrente contínua de 6.59A
Na figura 4.12, estão representadas as curvas do SOC resultantes da estimação a partir do
Coulomb Counting, modelo elétrico e EKF. O SOC estimado através do modelo elétrico é mais
baixo que o SOC estimado a partir do Coulomb Counting devido ao anteriormente exposto. De
notar também a maior variação do SOC estimado a partir do EKF, resultado da otimização preten-
dida na tensão de saída. Pela mesma razão e uma vez que o erro relativo, tendo em conta a tensão,
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é mais reduzido neste último caso esta estimação do SOC tem mais qualidade.
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Figura 4.12: Comparação entre valores da SOC obtido por Coulomb Counting (azul), Soc esti-
mado pelo EKF (vermelho) e SOC estimado pelo modelo (verde) para uma corrente contínua de
6.59A
4.8.2 Resultados para corrente de entrada pulsada
Como visto na secção anterior, para correntes contínuas, o EKF converge e traduz-se na me-
lhoria de resultados obtidos. Em seguida vai ser verificado o comportamento tanto do modelo
elétrico quanto do filtro quando a corrente de descarga é pulsada, com amplitude média de 7.48 A
e um duty cycle de 0.5.
Na figura 4.13a podem visualizar-se as curvas da tensão relativas à tensão medida e tensão
estimada usando o modelo elétrico e usando o EKF.
Verifica-se, novamente, que a estimação usando apenas o modelo elétrico tem um maior des-
vio. Enquanto a tensão estimada usando o EKF se sobrepõe parcialmente aos valores de tensão
medidos, como se pode ver com mais pormenor na figura 4.13b. Neste caso os erros relativos das
tensões de cada método em relação à tensões medida, representados na figura 4.14, são em média
0.366% no caso da utilização do modelo elétrico isolado e 0.037% quando é aplicado o EKF! Mais
uma vez verifica-se que a qualidade da estimação é maior com a implementação do EKF.
As curvas do SOC resultantes da estimação a partir do Coulomb Counting, modelo elétrico e
EKF para o teste com corrente pulsada são representadas na figura 4.15. Tal como é de esperar o
SOC estimado a partir do modelo elétrico é mais baixo que o SOC estimado a partir do Coulomb
Counting. O mesmo não se verifica com o SOC estimado pelo EKF que aproximadamente aos
6000 segundos atinge valores mais elevados.
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Figura 4.13: Comparação entre valores da Tensão medidos (azul), Tensão estimado usando o EKF
(vermelho) e Tensão estimado usando o modelo (verde) para uma corrente pulsada
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Figura 4.14: Erro relativo da tensão estimada pelo modelo e estimada pelo EKF em relação à
tensão medida com uma corrente pulsada
Relembrando que a parametrização de Voc não foi efetuada a partir dos mesmos dados de en-
saio utilizados neste teste e que uma má parametrização da mesma leva consequentemente a uma
má estimação de Vout repercutindo-se, com a utilização do EKF, numa má estimação do SOC. De
forma a verificar que o comportamento da curva de SOC estimado a partir do EKF não resulta de
uma má parametrização mas sim do comportamento normal do EKF foram recalculados os coefi-
cientes da função Voc. Para proceder a esse cálculo foram usados os dados do ensaio em questão
tratados em concordância com o que foi discutido na secção 4.4.1. A função curve fitting do Ma-
tlab foi novamente utilizada para aproximar os dados. Com esta otimização no algoritmo do teste
verificou-se a mesma evolução do SOC. Pelo exposto comprova-se a correção da parametrização
inicial. Assim, este comportamento é justificável como um comportamento normal do EKF uma
vez que o SOC é calculado com vista a uma otimização na aproximação da tensão de saída. Pelo
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exposto, este sofre mais variações e pode exceder o SOC estimado usando o método do Coulomb
Counting.
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Figura 4.15: Comparação entre valores da SOC obtido por Coulomb Counting (azul), Soc esti-
mado pelo EKF (vermelho) e SOC estimado pelo modelo (verde) para uma corrente pulsada
Em ambos os testes, corrente constante e pulsada, o algoritmo é interrompido antes de ser
feita a estimação para todos os dados relativos ao ensaio prático, uma vez que o modelo EKF
começa a divergir para valores de SOC muito reduzidos. A divergência é originada pelo aumento
da resistência em série e pelo facto de a resistência de ligação da malha RC do modelo de difusão
ser considerada constante. Uma vez que na prática o funcionamento da bateria é interrompido
quando o estado de carga atinge cerca de 20 %, e o algoritmo estima valores para além desse
ponto, este cumpre assim os requisitos pretendidos podendo no entanto ser otimizado.
4.9 Conclusões
Neste capítulo foi comprovado que o KF é um estimador ótimo mesmo quando as inicializa-
ções são fracas. Como o sistema de equações que descrevem o modelo elétrico da bateria é não
linear, a utilização do filtro tem de ser precedida por uma linearização. Assim, foi usada uma abor-
dagem diferente denominada EKF. Depois da construção do modelo, usando essa mesma aborda-
gem, foram parametrizados e inicializadas as variáveis relativas ao modelo elétrico e design do
filtro. Ao contrário do que acontece no KF, no EKF estas inicializações são muito importantes e
têm de ser feitas de forma a garantir que o filtro começa o seu funcionamento perto dos valores
verdadeiros. Más parametrizações e inicializações podem levar à divergência do filtro.
66 Estimação do Estado de Carga
Para comprovar o funcionamento do algoritmo, construido em Matlab, foram realizados testes
com diferentes perfis de corrente. Os resultados obtidos comprovaram o bom funcionamento do
filtro para correntes contínuas e correntes pulsadas. A estimação pelo EKF apresenta menor erro
médio relativo do que a estimação usando o modelo elétrico isolado. Uma vez que a tensão termi-
nal pode ser medida diretamente, ao contrário do SOC, esta é usada como variável de referência
para avaliar quantitativamente o erro.
Capítulo 5
Otimização do algoritmo
Os resultados do EKF podem ser otimizados caso o modelo tenha em conta a variação da
resistência de ligação da malha RC do modelo de difusão com a corrente de descarga. Assim,
no presente capítulo é introduzida esta variação, reconstruido o modelo de espaço de estados e
apresentados os resultados do algoritmo de estimação.
5.1 Representação da Resistência de ligação
Teoricamente, e relembrando os conceitos introduzidos pelo estudo do modelo da difusão,
sabe-se que quanto maior a intensidade de corrente exigida a uma bateria, mais rapidamente a sua
capacidade disponível vai diminuir (capacidade modelada por c1). Devido a este facto a energia
capaz de ser fornecida pela bateria é, aparentemente, menor nesta situação do que quando aplicada
uma corrente de descarga de intensidade mais baixa [1, 10, 28].
No modelo da difusão e no seu equivalente elétrico, este fenómeno é em parte representado
pelo dimensionamento realizado no capítulo 3 para c1 e c2 a partir do algoritmo baseado em
arrefecimento simulado desenvolvido em [1].
No capítulo anterior foi considerado que a resistência de ligação, Rl , tinha um valor constante
de 360Ω. No entanto o valor desta resistência varia com a corrente de descarga. Caso se introduza
esta variação no modelo elétrico vai haver uma otimização em função dos tempos de descarga
[1], sendo que o SOC estimado vai tender a aproximar-se do SOC estimado usando o Coulomb
Counting. No EKF essa mudança vai traduzir-se numa diminuição do erro de estimação, relativo
à tensão de saída.
Para determinar a resistência em relação à corrente foi usado um segundo algoritmo baseado
em arrefecimento simulado desenvolvido em [1]. Esse algoritmo estima a resistência de ligação
em função da corrente exigida à bateria impondo como condição que a capacidade dos conden-
sadores é constante. Desta forma, tenta melhorar o desempenho do modelo elétrico reduzindo o
erro relativo do tempo de descarga deste em relação ao tempo de descarga dos ensaios. Os dados
resultantes do algoritmo, vão ser aproximados por uma função polinomial que representa Rl em
função de i. Nesta dissertação vai ser usada a função determinada em [1] e dada por 5.1.
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Rl =−0.0341i3+3.419i2−93.9i+700 (5.1)
5.1.1 Alteração do modelo
A introdução da variação da resistência Rl segundo a equação 5.1 vai levar a uma alteração na
equação do modelo de espaço de estados relativa ao processo.
Considerando novamente que as entradas do modelo são dadas por u(t) = i(t) e as saídas como
y(t) =Vout . O processo é definido como
x = f (x,u)+w (5.2)
A função f(x,u) com a introdução da resistência variável é alterada sendo reescrita como
f (x,u) =
−uC1 + 1((−0.0341u(t)3+3.419u(t)2−93.9u(t)+700)C1 (V2−V1)
−1
((−0.0341u(t)3+3.419u(t)2−93.9u(t)+700)C2 (V2−V1)
 (5.3)
Linearizando a nova função f(x,u) usando a expansão da série de Taylor de primeiro ordem
[40] obtém-se o modelo linearizado da equação 5.4.
x˙ = Ax+Bu+w (5.4)
Sendo que as matrizes A e B são agora
A =
∂ f (x,u)
∂x
|x(t),u(t) (5.5)
=
 1(0.0341u(t)3−3.419u(t)2+93.9u(t)−700)C1 −1(0.0341u(t)3−3.419u(t)2+93.9u(t)−700)C1
−1
(0.0341u(t)3−3.419u(t)2+93.9u(t)−700)C2
1
(0.0341u(t)3−3.419u(t)2+93.9u(t)−700)C2

B =
∂ f (x,u)
∂u
|x(t),u(t) (5.6)
=
−(V1−V2) 0.1023u(t)2−6.838u(t)+93.4C1(0.0341u(t)3−3.419u(t)2+93.9u(t)−700)2 − 1C1
((V1−V2) 0.1023u(t)
2−6.838u(t)+93.4
C2(0.0341u(t)3−3.419u(t)2+93.9u(t)−700)2

As matrizes A e B depois do processo de linearização são discretizadas usando as técnicas
standard [38]. Estas alterações são introduzidas no algoritmo de estimação desenvolvido no
Matlab.
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Note-se que as matrizes C e D se mantém iguais uma vez que não ouve qualquer alteração na
equação do modelo de espaços de estados que lhes dá origem.
5.2 Resultados para o modelo com resistência de ligação variável
Como anteriormente exposto, ao considerar a variação da resistência de ligação vão conseguir-
se resultados melhores na estimação usando EKF. À semelhança do que foi feito no capítulo 4,
foram feitos testes ao algoritmo para diferentes perfis de corrente de descarga. Foram usadas as
mesmas parametrizações e inicializações à exceção do valor de Rl .
O valor de Rl varia segundo a equação 5.1, sendo que no algoritmo o valor da resistência
é saturado para valores inferiores a 200 Ω. Esta saturação é justificada pelo facto de que para
resistência muito reduzidas o circuito começa a comportar-se como um paralelo de condensadores.
Esse comportamento leva ao aumento do erro de estimação e em último caso à divergência do
filtro.
5.2.1 Resultados para corrente de entrada contínua com resistência de ligação va-
riável
De forma a verificar a diminuição do erro de estimação considerando Rl variável com a cor-
rente foi reproduzido o teste de corrente contínua a 6.59 A.
Na figura 5.1a podem visualizar-se as curvas da tensão relativas à tensão medida, tensão esti-
mada usando o modelo elétrico isolado e tensão estimada usando o EKF. Em 5.1b pode visualizar-
se que a tensão medida e a tensão estimada pelo filtor de Kalman se sobrepõem parcialmente,
verificando-se assim o funcionamento pretendido com o uso do EKF.
Ao observar a figura 5.1a verifica-se que a curva de tensão resultante da estimação usando o
modelo elétrico isolado se afasta mais do valor medido comparativamente ao que acontecia, para
a mesma corrente, na secção 4.8.1. Observando agora a figura 5.3 verifica-se que a curva do
SOC estimado através do modelo se encontra mais próxima da curva de SOC estimada usando o
Coulomb Counting. O modelo elétrico tem como entrada apenas o valor da corrente de descarga.
A partir desse valor e atendendo às inicializações feitas é estimado um valor de SOC que resulta
numa estimação para tensão de saída. Ao contrário do que acontece no EKF, onde o SOC é
recalculado tendo em conta a tensão que se quer atingir na saída, a tensão medida nos ensaios.
Assim, ao considerar a resistência de ligação variável, determinada de forma a otimizar o tempo
de descarga, é normal que o SOC estimado pelo modelo reaja de forma a se aproximar do SOC
estimado pelo Coulomb Counting. O modelo elétrico não tem qualquer controlo face à tensão de
saída. Assim, o facto de a tensão não ser tão próxima da tensão medida não significa a ocorrência
de um erro.
Na figura 5.2 pode ver-se a evolução do erro relativo da tensão no caso do uso do modelo
elétrico isolado e com o uso do EKF. Mais uma vez o erro médio relativo do modelo elétrico
é superior ao erro quando usado o EKF. Este é agora 0.003% diminuindo relativamente ao erro
médio relativo, considerando a resistência de ligação constante.
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Na tabela 5.1 encontram-se comparados os erros médios relativos resultantes da aplicação do
EKF considerando Rl = 360Ω e Rl variável com o valor da corrente de descarga. Estes resultados
são relativos ao teste ilustrado e a outro teste de corrente contínua. Em todos os testes efetuados
verificou-se uma melhoria nos resultados quando considerada a resistência de ligação variável.
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Figura 5.1: Comparação entre valores da Tensão medidos (azul), Tensão estimada usando o EKF
(vermelho) e Tensão estimada usando o modelo (verde) para uma corrente contínua de 6.59A e
com Rl variável
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Figura 5.2: Erro relativo da tensão estimada pelo modelo e estimada pelo EKF em relação à tensão
medida com uma corrente contínua de 6.59A e com Rl variável
5.2.2 Resultados para corrente de entrada pulsada com resistência de ligação va-
riável
De forma semelhante ao que aconteceu na secção 5.2.1, e com o objetivo de a verificar a
diminuição do erro de estimação considerando Rl variável com a corrente, foi reproduzido o teste
de corrente pulsada com amplitude média de 7.48 A e um duty cycle de 0.5.
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Figura 5.3: Comparação entre valores da SOC obtido por Coulomb Counting (azul), Soc estimado
pelo EKF (vermelho) e SOC estimado pelo modelo (verde) para uma corrente contínua de 6.59A
e com Rl variável
A figura 5.4a representa as curvas da tensão relativas à tensão medida, tensão estimada usando
o modelo elétrico e tensão estimada usando o EKF. Na figura 5.4b pode verificar-se que a tensão
estimada a partir do EKF se encontra parcialmente sobreposta à tensão medida.
Os erros relativos das tensões de cada método em relação à tensão medida encontram-se re-
presentados na figura 5.5. Visualizando a figura 5.5b pode verificar-se que aparentemente o erro
de estimação da tensão usando o EKF é mais reduzido, neste caso com a resistência de ligação a
variar com a corrente de descarga, tal como seria de prever.
Na tabela 5.2 encontram-se comparados os erros médios relativos deste e de outros testes
em corrente pulsada, realizados considerando Rl = 360Ω e Rl variável com o valor da corrente
descarga. Através da análise aos resultados pode facilmente concluir-se que os resultados da
estimação usando EKF melhoram na generalidade quando Rl é variável.
Na figura 5.6 encontram-se representadas as curvas do SOC resultantes da estimação a partir
do Coulomb Counting, modelo elétrico e EKF para o teste com corrente pulsada. Verifica-se
mais uma vez que o SOC estimado a partir do modelo elétrico, considerando Rl , é feito de forma a
otimizar o tempo de descarga relativamente aos ensaios. O SOC é mais próximo do SOC estimado
usando o Coulomb Counting. O SOC estimado pelo EKF é calculado de forma a cumprir os
requisitos na tensão de saída, isto é, minimizar o erro entre a tensão estimada e a tensão medida.
Assim, tal como se pode observar na figura, a sua curva apresenta mais oscilações.
Note-se ainda que ao contrário do que acontecia no capítulo 4, a utilização da resistência de
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Corrente média (A) Erro médio Relativo (%)
para Rl = 360Ω
Erro médio Relativo (%)
para Rl variável
6.59 0.038 0.003
14.99 0.434 0.061
Tabela 5.1: Comparação entre erro médio relativo e erro máximo relativo obtido com a aplicação
do EKF considerando a resistência de série 360Ω ou variável com o valor da corrente de descarga,
corrente contínua
ligação variável faz o filtro convergir para todos os dados ensaiados, mesmo para valores de SOC
reduzidos. No entanto, em ambos os testes e como se pode verificar nas figuras 5.2b e 5.5b o
erro de estimação aumenta, embora pouco significativamente, nas últimas iterações. Isto é quando
os valores do SOC são abaixo dos 20 % . Este aumento do erro é devido ao facto de a resistência
série ser mais baixa do que o ideal. Relembra-se que em [43] foi provado que a mesma resistência
aumenta quando o estado de carga é inferior a 20 %. O aumento do erro é, como já apontado,
pouco significativo uma vez que a bateria na prática não funciona abaixo do SOC referido, pelo
que esse aumento não é relevante.
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2.8
3
3.2
3.4
3.6
3.8
4
4.2
Tempo (s)
Te
ns
ão
(V
)
 
 
tensão estimada, kalman
valor de tensão medido
tensão estimada, modelo
(a) Normal
0 50 100 150 200 250 300
4.01
4.015
4.02
4.025
4.03
4.035
4.04
4.045
4.05
Tempo (s)
Te
ns
ão
(V
)
 
 
tensão estimada, kalman
valor de tensão medido
tensão estimada, modelo
(b) Pormenor
Figura 5.4: Comparação entre valores da Tensão medidos (azul), Tensão estimada usando o EKF
(vermelho) e Tensão estimada usando o modelo (verde) para uma corrente pulsada e com Rl va-
riável
Corrente média (A) Duty cy-
cle
Erro médio Relativo (%)
para Rl = 360Ω
Erro médio Relativo (%)
para Rl variável
7.48 0.5 0.036 0.004
2.185 0.5 0.102 0.003
10.995 0.27 0.594 0.007
Tabela 5.2: Comparação entre erro médio relativo e erro máximo relativo obtido com a aplicação
do EKF considerando a resistência de série 360Ω ou variável com o valor da corrente de descarga,
corrente pulsada
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Figura 5.5: Erro relativo da tensão estimada pelo modelo e estimada pelo EKF em relação à tensão
medida com uma corrente pulsada e com Rl variável
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Figura 5.6: Comparação entre valores da SOC obtido por Coulomb Counting (azul), Soc estimado
pelo EKF (vermelho) e SOC estimado pelo modelo (verde) para uma corrente contínua pulsada e
com Rl variável
5.3 Comparação com outros algoritmos de estimação usando o EKF
De forma a comparar os erros da estimação efetuada usando EKF a resultados de outros autores
são apresentados na tabela 5.3 os erros máximos e médios relativos de todos os testes realizados,
considerando Rl variável. Na tabela 5.4 é reproduzida a informação apresentada no capítulo 2
relativa aos erros de estimação mas agora relativos apenas ao método EKF.
Ao comparar os resultados obtidos na presente dissertação e os resultados de outros autores,
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pode concluir-se que o modelo desenvolvido leva em regra a melhores estimações. Nos testes
efetuados o erro médio e máximo relativo é sempre inferior aos tomados como referência.
Corrente média (A) Perfil Erro médio Relativo (%) Erro máximo relativo (%)
6.59 Constante 0.003 0.383
14.99 Constante 0.061 1.74
2.185 Pulsada 0.003 1.37
7.48 Pulsada 0.004 0.540
10.995 Pulsada 0.007 0.784
Tabela 5.3: Erros de estimação do SOC resultantes da aplicação do EKF
Método Autor Ano Erro
EKF P.Shi 2006 Máximo <4%
EKF combinado redes neuronais M. Charkhgard 2010 Médio 3%
Tabela 5.4: Erros de estimação de SOC usando o método EKF, outros autores(adaptado de [3])
5.4 Conclusões
Conclui-se que a alteração do algoritmo de forma a considerar a variação da resistência de
ligação em função da corrente de descarga no caso do EKF,se traduz numa redução do erro relativo
da tensão estimada e tensão medida tal como era pretendido. O filtro converge para todos os
valores ensaiados à exceção do que acontecia no capítulo 4.
Ao comparar os resultados obtidos na dissertação com os resultados obtidos por outros autores
verifica-se que o modelo desenvolvido estima com menor erro o valor do SOC.
Capítulo 6
Percurso teste
No capítulo 5 foi verificado que o algoritmo do EKF, desenvolvido na presente dissertação,
converge e dá origem a estimações com erro relativo reduzido. Estas conclusões foram tiradas a
partir de testes realizados para correntes constantes e pulsadas.
Importa agora comprovar que o algoritmo desenvolvido é robusto e pode ser usado na estima-
ção do estado de carga de um veículo elétrico. O perfil de correntes exigido, é em regra variável
de forma a cumprir as exigências de potência.
Neste capítulo são normalizados dados de um percurso típico do New European Driving Cycle
(NEDC) de forma a obter um perfil de corrente que, em seguida, é usado num ensaio prático à
bateria. Os valores obtidos no ensaio são usados como entradas no algoritmo do EKF e permitem
verificar o seu comportamento.
6.1 New European Driving Cycle
Os NEDC representam percursos típicos de carros na Europa. Estes testes são feitos com o
intuito principal de calcular níveis de emissão de gases, como CO2, e economia do combustível
[45].
Os testes são realizados em condições específicas, ruas planas, sem vento e temperaturas típi-
cas de 25oC. Segundo [45] , há três tipos de percursos NEDC.
• Urbanos (ECE)
Estes percursos são concebidos para representar condições de condução típicas de cidades
europeias ocupadas. São caracterizados por baixa carga do motor, baixas temperaturas dos
gases de escape e uma velocidade máxima de 50km/h. O ciclo termina aos 195s depois de
uma distância teórica percorrida de 1017 metros. É repetido 4 vezes, resultando num total
de 780s (13 minutos) e uma distância teórica de 4067 metros com uma velocidade média de
18.77 km/h.
• Extra Urbanos (EUDC)
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Concebidos para representar modos de condução mais agressivos e com altas velocidades.
A velocidade máxima do teste é de 120km/h podendo ser limitada a 90km/h para veículos
de baixa potência. A duração total do teste é de 400 s (6 minutos e 40 segundos) e a distância
teórica percorrida de 6956 metros sendo a velocidade média 62.6 km/h.
• Combinados
Resulta da combinação de percursos urbanos e extra urbanos. O tempo total é de 1180 s com
velocidade média de 33.6km/h e uma distância teórica de 11023 metros. Pode ser cotado
para 1220s incluindo 40s iniciais em que o veículo está parado e o motor desligado.
O design base do percurso foi feito a pensar em veículos de combustão. No entanto, podem
ser usados para estimar o consumo de energia elétrica e autonomia da bateria em EVs.
6.2 Normalização
Na dissertação foi considerado um percurso combinado. Os dados relativos a esse percurso
encontram-se no Anexo C [46]. As potências são normalizadas de forma a obter a corrente de
descarga a ser aplicada à bateria. São assumidos 100V no barramento de corrente contínua e 2
packs de baterias em paralelo.
Note-se ainda que na tabela presente no Anexo C estão representadas correntes negativas, no
ensaio prático essas correntes negativas são assumidas como nulas uma vez que não é simulada a
regeneração de energia.
6.3 Resultados
6.3.1 Ensaio prático
Os ensaios práticos foram realizados da mesma forma que os ensaios em corrente constante e
pulsada, descritos no capítulo 3.
De igual forma, a programação do ensaio a realizar e o armazenamento de dados foi feito a
partir da função de testes de bateria do programa PV8500. A corrente de descarga a usar está
representada na figura 6.1 e resultou da normalização dos dados de potência.
6.3.2 Resultados do algoritmo
O algoritmo foi inicializado em concordância com os valores calculados no capítulo 4. Na
figura 6.2 pode observar-se a evolução das curvas de tensão. Tal como acontecia nos capítulos
anteriores, a tensão estimada pelo modelo é mais distante da tensão medida. A tensão estimada
pelo EKF sobrepõe-se parcialmente aos valores de tensão medidos no decorrer do ensaio prático.
Na figura 6.2b podem ver-se em pormenor as curvas das tensões.
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Figura 6.1: Perfil de corrente de descarga para percurso
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Figura 6.2: Comparação entre valores da Tensão medidos (azul), Tensão estimado usando o EKF
(vermelho) e Tensão estimado usando o modelo (verde), percurso
Para avaliar quantitativamente tanto o modelo elétrico com o EKF foram calculados os erros
relativos das tensões estimadas por cada algoritmo em comparação com a tensão medida. Na
figura 6.3 pode observar-se a evolução do erro relativo para ambos os casos.
No caso do modelo elétrico, o erro oscila consoante a corrente de descarga exigida.
No caso do EKF, o erro relativo é mais elevado nas primeiras iterações correspondentes ao
tempo que o filtro demora a convergir. O erro aumenta, embora pouco significativamente, quando
são exigidas as correntes de descarga mais agressivas resultantes do sub-percurso EUDC.
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(a) Erro relativo da tensão estimada pelo modelo (b) Erro relativo da tensão estimada pelo EKF
Figura 6.3: Erro relativo da tensão estimada pelo modelo e estimada pelo EKF em relação à tensão
medida, percurso
Os valores máximos e médios do erro são apresentados na tabela 6.1. Através da análise dessa
tabela conclui-se que utilização do EKF leva a erros de estimação mais reduzidos.
Método de estimação Erro médio(%) Erro máximo (%)
modelo elétrico 1.137 2.827
EKF 0.003 0.312
Tabela 6.1: Comparação entre erros médio e máximo para o teste do percurso
Uma vez que o intuito da dissertação é a estimação do SOC importa avaliar qualitativamente
este parâmetro, uma vez que a sua medição direta não é possível.
Na figura 6.4 encontram-se representadas as curvas de estimação do SOC. Importa relembrar
que o SOC estimado a partir do modelo elétrico e EKF dizem respeito à percentagem de carga
disponível para o uso, enquanto que o SOC estimado a partir do Coulomb Counting diz respeito
à percentagem de carga total restante na bateria. Assim, em regra, os valores do SOC estimados
a partir do modelo têm de ser inferiores aos estimados usando Coulomb Counting, uma vez que
a carga disponível é inferior à carga total. Este funcionamento verifica-se no caso concreto do
percurso.
No EKF o SOC é estimado de forma a cumprir os requisitos de tensão, isto é aproximar
com menor erro os valores de tensão estimados aos valores de tensão medidos no ensaio prático.
Assim, como se verifica na figura é normal que os valores de SOC oscilem. O seu valor não tem
necessariamente de ser menor que o SOC estimado pelo Coulomb Counting como é o caso. Pela
observação da curva de tensão pode verificar-se que a bateria está ligeiramente sobrecarregada essa
sobrecarga reflete-se na curva do SOC que inicialmente é maior que 100% de forma a que a curva
de tensão seja aproximada com erro menor. É esta estimação de SOC que é quantitativamente
melhor porque se traduz em erros mais reduzidos.
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Com a realização deste teste pode concluir-se que a estimação usando EKF é robusta pelo que
é provável que se obtenham boas estimações ao aplicar este algoritmo em diagnóstico em tempo
real, desde que o sistema de aquisição dos parâmetros de entrada seja igualmente robusto.
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Figura 6.4: Comparação entre valores da SOC obtido por Coulomb Counting (azul), Soc estimado
pelo EKF (vermelho) e SOC estimado pelo modelo (verde), percurso
6.4 Validação dos resultados
De forma a confirmar os resultados obtidos anteriormente para o percurso de teste foram feitos
três ensaios práticos para o mesmo perfil de corrente. O algoritmo desenvolvido foi aplicado a
esses ensaios. Na figura 6.5 são representados os erros relativos da tensão estimada usando o EKF
em relação à tensão medida resultantes de cada um dos ensaios. Note-se o bom comportamento
do filtro nos três casos, mostrando que os resultados acima apresentados não resultam de uma
mera coincidência mas sim de uma boa parametrização, inicialização e construção do algoritmo
de estimação.
Na tabela 6.2 são apresentados e comparados os erros máximo, médio e desvio padrão resul-
tantes da aplicação do algoritmo do EKF a cada um dos ensaios práticos. Os valores são diferentes
uma vez que as condições de teste variam (temperatura, aquecimento, tensão inicial da bateria, en-
velhecimento entre outras). Ainda assim, como se pode observar a estimação conduz a erros
reduzidos em todos os casos. Como se pode verificar o desvio padrão é baixo indicando que os
dados tendem a estar próximos da média.
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Figura 6.5: Erro relativo da tensão estimada pelo EKF em cada um dos ensaios
Ensaio1 Ensaio2 Ensaio3 Total dos Ensaios
Erro máximo (%) 0.312 0.362 0.268 0.362
Erro médio (%) 0.003 0.004 0.003 0.003
Desvio padrão 0.027 0.032 0.022 -
Tabela 6.2: Tabela comparativa dos erros obtidos com aplicação do algoritmo aos 3 ensaios práti-
cos
6.5 Conclusões
Conclui-se que o algoritmo de estimação desenvolvido é robusto, sendo que o erro máximo
obtido nos testes do percurso foi de 0.362%. O estudo estatístico feito para três ensaios práticos
vem demonstrar que os bons resultados não são uma mera coincidência. Com base nesta conclusão
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é esperado que o mesmo algoritmo de estimação seja possível de aplicar em diagnóstico em tempo
real.
82 Percurso teste
Capítulo 7
Conclusões e Trabalho Futuro
7.1 Satisfação dos Objetivos
Os requisitos principais desta dissertação envolviam, em termos gerais, o desenvolvimento
de uma função BMS para estimação do estado de carga (SOC) de cada uma das células de uma
bateria. O algoritmo devia ser passível de ser implementado em tempo real sendo que a intenção
é usar a bateria num VE.
Depois de definidos os requisitos principais foi feito um estudo teórico relativo a baterias,
BMS e métodos de estimação de SOC. Muitos dos métodos de estimação requerem a utilização
de um modelo da bateria pelo que o mesmo tema foi também estudado.
Com base no conteúdo estudado e nos requisitos impostos, nomeadamente o facto de a bateria
ter um comportamento não linear, escolheu-se como método de estimação o filtro de Kalman
estendido (EKF). A bibliografia aponta para que este método seja aquele que conduz a erros de
estimação mais reduzidos.
O algoritmo impõe a utilização de um modelo da bateria pelo que foi usado, para esse efeito,
um modelo elétrico deduzido a partir do modelo da difusão. A partir das equações não lineares que
descrevem o modelo, foi construido o modelo em espaço de estado. Seguiu-se a parametrização
e inicialização das variáveis relativas ao modelo elétrico e ao design do filtro. Contrariamente do
que acontece no KF linear no EKF, estas inicializações e parametrizações são muito importantes,
e têm de ser próximas dos valores verdadeiros. Más parametrizações e inicializações podem levar
à divergência do filtro.
O algoritmo do EKF, construido em Matlab, foi testado com diferentes perfis de corrente.
Os resultados obtidos comprovaram o bom funcionamento do filtro para correntes contínuas e
correntes pulsadas. Verificou-se ainda que a estimação usando este método apresenta um menor
erro médio relativo do que a estimação usando o modelo elétrico isolado. No entanto, o algoritmo
foi interrompido antes de ser feita a estimação para todos os dado relativos ao ensaio prático, uma
vez que o modelo EKF começa a divergir quando são atingidos valores de SOC muito reduzidos.
De forma a otimizar o algoritmo, e evitar esse comportamento, o mesmo foi alterado de forma
a considerar a variação da resistência de ligação em função da corrente de descarga. Essa variação
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traduz-se no caso do EKF, numa redução do erro relativo entre a tensão estimada e tensão medida,
tal como era de pretendido. O filtro converge para todos os valores ensaiados à exceção do que
acontecia no capítulo 4.
Da comparação dos resultados obtidos na dissertação com resultados obtidos por outros auto-
res verifica-se que o modelo desenvolvido estima com menor erro o valor do SOC.
Conclui-se ainda que , depois de testes feitos usando dados NEDC, que o algoritmo de estima-
ção desenvolvido é robusto sendo que o erro máximo obtido foi de 0.362%. O estudo estatístico,
feito para três ensaios práticos, vem demonstrar que os bons resultados não são uma mera coinci-
dência uma vez que para ambos o filtro tem um bom comportamento e resulta numa boa estimação.
Com base nesta conclusão e no conceito do próprio EKF é esperado que o mesmo algoritmo de
estimação seja possível de aplicar à estimação do SOC de baterias em tempo real.
De forma a fazer uma análise de cenário ao algoritmo desenvolvido foi aplicada a análise
SWOT. Os resultados encontram-se na figura 7.1. Assim pode constatar-se que os objetivos para
a dissertação foram cumpridos, no entanto a solução proposta pode ainda ser melhorada.
Positivo Negativo
Forças Fraquezas
- Estima o SOC com um erro 
médio e máximo muito 
reduzido comparativamente a 
valores obtidos por outros 
autores;
- Bom comportamento quando 
pedida uma corrente 
normalizada de um percurso 
NEDC.
- Não considera o 
envelhecimento da bateria.
Oportunidades Ameaças
- Pode ser aplicado em tempo 
real;
- Pode ser integrado no BMS de 
um VE; 
- Ao mesmo modelo de espaço 
de estados ser ser aplicado um 
filtro de Kalman estendido 
duplo, de forma a considerar o 
envelhecimento da bateria.
- As inicializações estão 
dependentes de sotware 
desenvolvido por outras 
entidades.
Figura 7.1: Análise SWOT do algoritmo desenvolvido
7.2 Trabalho Futuro
Como já foi referido a estimação do SOC é um fator chave para um bom funcionamento
da bateria. Assim, e embora os objetivos da dissertação tenham sido cumpridos, o algoritmo
desenvolvido pode ser melhorado de forma a colmatar as fraquezas identificadas na análise SWOT.
As baterias perdem parte da sua capacidade a cada ciclo de descarga, a esse fenómeno dá-se o
nome de envelhecimento. De forma a prever com maior precisão o SOC da bateria é necessário ter
em conta este fenómeno. A partir do mesmo modelo de espaço de estados pode ser desenvolvido
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no futuro um filtro de Kalman estendido duplo, que tanto estime o SOC como atualize a resistência
série da bateria.
Uma vez que é possível de implementar em tempo o algoritmo desenvolvido pode também
ser adaptado de forma a ser implementado num microcontrolador. Note-se que a par desta imple-
mentação é necessário desenvolver um sistema de aquisição preciso uma vez que a precisão das
medições da tensão terminal e corrente são os principais parâmetros que influenciam o filtro.
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Anexo A
Montagem para os ensaios práticos à
bateria
No presente anexo podem ser visualizadas figuras da montagem prática efetuada de forma a
fazer os ensaios as baterias.
Como se pode observar foram usados cabos com secção grande de forma a suportar as corren-
tes de descarga exigidas, principalmente no percurso teste.
Na figura A.1 pode visualizar-se em pormenor a ligação dos terminais da bateria ao cabo.
Da figura A.2a para a A.2b pode verificar-se a passagem de corrente pela carga elétrica.
Figura A.1: Visão das ligações aos terminais da bateria
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(a) Corrente de descarga 0A
(b) Corrente de descarga 5.91A
Figura A.2: Montagem usada no ensaio prático à bateria
Anexo B
Códigos fonte
No presente anexo encontra-se representado o código Matlab do algoritmo desenvolvido para a
aplicação do modelo elétrico e EKF. É apresentado o código final isto é considerando a resistência
de ligação variável.
B.1 Código fonte do algoritmo considerando a resistência de ligação
variável
1
2 [ L ,M]= x l s r e a d ( ’ f i c h e i r o 1 . x l s x ’ ) ; %i m p o r t a r os dados do e n s a i o
p r a t i c o
3 i =L ( : , 3 ) ; % g u a r d a r no v e t o r a c o r r e n t e dos dados do e n s a i o
p r a t i c o
4 Vo=L ( : , 2 ) ; % g u a r d a r no v e t o r a t e n s a o t e r m i n a l dos dados do
e n s a i o p r a t i c o
5 c1 =(1−0.2015) ; %i n i c i a l i z a r
6 c2 = ( 0 . 2 0 1 5 ) ;%i n i c i a l i z a r
7 Rs = 0 . 0 2 ;
8 f i m e n s a i o = l e n g t h ( L ) ; %tamanho do v e t o r
9 T=1;
10 k = 1 0 0 / ( 1 1∗3 6 0 0 ) ;
11
12 % c o e f i c i e n t e s de VOC(SOC)
13 a =−0.2402;
14 b = 0 . 4 4 3 8 ;
15 c =5.358∗10^(−7) ;
16 d =−3.349∗10^(−5) ;
17 e = 0 . 0 0 3 5 0 8 ;
18 f = 3 . 6 5 3 ;
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19
20 % I n i c i a l i z a r o p r i m e i r o e s t a d o e m a t r i z de c o v a r i a n c i a
21
22 P _ e s t =[1 0 ; 0 1 ] ;
23 X_es t = [ ( 1 1∗3 6 0 0 ) (11∗3600) ] ’ ;
24
25 % E s t i m a r o p r i m e i r o v a l o r do modelo e l e t r i c o
26
27 %s a t u r a r a r e s i s e s t e n c i a de l i g a c a o
28 i f ( i ( 1 ) >7 & i ( 1 ) <35)
29 Rl =200;
30 At =[ − (1 / ( Rl∗ c1 ) ) ( 1 / ( Rl∗ c1 ) ) ;
31 ( 1 / ( Rl∗ c2 ) ) − (1 / ( Rl∗ c2 ) ) ] ;
32
33 Bt = [ 0 ;
34 −1/ c2 ] ;
35
36 e l s e
37 At =[ 1 / ( c1 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( 1 ) ^3 ) /10000 − (3419∗ i ( 1 ) ^2 ) /1000 +
(939∗ i ( 1 ) ) / 1 0 − 700) ) , −1/( c1 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( 1 ) ^3 ) /10000 −
(3419∗ i ( 1 ) ^2 ) /1000 + (939∗ i ( 1 ) ) / 1 0 − 700) ) ;
38 −1/( c2 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( 1 ) ^3 ) /10000 − (3419∗ i ( 1 ) ^2 ) /1000
+ (939∗ i ( 1 ) ) / 1 0 − 700) ) , 1 / ( c2 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( 1 ) ^3 )
/10000 − (3419∗ i ( 1 ) ^2 ) /1000 + (939∗ i ( 1 ) ) / 1 0 −
700) ) ] ;
39
40 Bt =[−(( X_es t ( 1 ) − X_es t ( 2 ) ) ∗ ( ( 1 0 2 3∗ i ( 1 ) ^2 ) /10000 −
(3419∗ i ( 1 ) ) / 500 + 9 3 9 / 1 0 ) ) / ( c1 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( 1 ) ^3 ) /10000 −
(3419∗ i ( 1 ) ^2 ) /1000 + (939∗ i ( 1 ) ) / 1 0 − 700) ^2 ) ;
41 ( ( X_es t ( 1 ) − X_es t ( 2 ) ) ∗ ( ( 1 0 2 3∗ i ( 1 ) ^2 ) /10000 − (3419∗
i ( 1 ) ) / 500 + 9 3 9 / 1 0 ) ) / ( c2 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( 1 ) ^3 ) /10000
− (3419∗ i ( 1 ) ^2 ) /1000 + (939∗ i ( 1 ) ) / 1 0 −
700) ^2 ) − 1 / c2 ] ;
42 end ;
43
44 Ct =[0 −b∗k∗a∗ exp (1−b∗X_es t ( 2 , : ) ∗k ) +3∗ c∗k ^ 3∗ ( ( X_es t ( 2 , : ) ) ^2 ) +2∗d∗
k ^2∗X_es t ( 2 , : ) +e∗k ] ;
45 X_e = [ ( 1 1∗3 6 0 0 ) (11∗3600) ] ’ ;
46 Dt=−Rs ;
47
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48 %D i s c r e t i z a r a s m a t r i z e s
49
50 [A, B]= c2d ( At , Bt , T ) ;
51 C=Ct ;
52 D=Dt ;
53
54 %E s t i m a r o SOC e Tensao T e r m i n a l
55
56 X_model=A∗X_e+B∗ i ( 1 ) ;
57
58 X_e=X_model ;
59
60 soc_model ( 1 ) = ( ( X_e ( 2 , : ) ∗100) / ( 1 1∗3 6 0 0 ) ) ;
61
62 V_model ( 1 ) =a∗ exp (1−b∗ soc_model ( 1 ) ) +c ∗ ( soc_model ( 1 ) ^3 )
63 +d ∗ ( soc_model ( 1 ) ^2 ) +e∗ soc_model ( 1 ) + f −Rs∗ i ( 1 ) ;
64 % c a l c u l o do e r r o
65
66 Erro_modelo ( 1 ) = ( abs ( Vo ( 1 )−V_model ( 1 ) ) / Vo ( 1 ) ) ∗100 ;
67
68 %Est imacao do SOC e t e n s a o t e r m i n a l p a r a t o d o s os v a l o r e s do
e n s a i o p r a t i c o
69 f o r i t =2 : f i m e n s a i o
70 % time u p d a t e
71 %s a t u r a r a r e s i s t e n c i a de l i g a c a o
72 i f ( i ( i t ) >7 & i ( i t ) <35)
73 Rl =200;
74 At =[ − (1 / ( Rl∗ c1 ) ) ( 1 / ( Rl∗ c1 ) ) ;
75 ( 1 / ( Rl∗ c2 ) ) − (1 / ( Rl∗ c2 ) ) ] ;
76 Bt = [ 0 ;
77 −1/ c2 ] ;
78
79 e l s e
80 At =[ 1 / ( c1 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( i t ) ^3 ) /10000 − (3419∗ i ( i t ) ^2 ) /1000 +
(939∗ i ( i t ) ) / 1 0 − 700) ) , −1/( c1 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( i t ) ^3 ) /10000 −
(3419∗ i ( i t ) ^2 ) /1000 + (939∗ i ( i t ) ) / 1 0 − 700) ) ;
81 −1/( c2 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( i t ) ^3 ) /10000 − (3419∗ i ( i t ) ^2 )
/1000 + (939∗ i ( i t ) ) / 1 0 − 700) ) , 1 / ( c2 ∗ ( ( 3 4 1∗ i
( i t ) ^3 ) /10000 − (3419∗ i ( i t ) ^2 ) /1000 + (939∗ i (
i t ) ) / 1 0 − 700) ) ] ;
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82
83 Bt =[−(( X_e ( 1 ) − X_e ( 2 ) ) ∗ ( ( 1 0 2 3∗ i ( i t ) ^2 ) /10000 − (3419∗ i
( i t ) ) / 500 + 9 3 9 / 1 0 ) ) / ( c1 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( i t ) ^3 ) /10000 −
(3419∗ i ( i t ) ^2 ) /1000 + (939∗ i ( i t ) ) / 1 0 − 700) ^2 ) ;
84 ( ( X_e ( 1 ) − X_e ( 2 ) ) ∗ ( ( 1 0 2 3∗ i ( i t ) ^2 ) /10000 − (3419∗ i ( i t
) ) / 500 + 9 3 9 / 1 0 ) ) / ( c2 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( i t ) ^3 ) /10000 −
(3419∗ i ( i t ) ^2 ) /1000 + (939∗ i ( i t ) ) / 1 0 − 700) ^2 ) −
1 / c2 ] ;
85
86 end ;
87
88 X_model=A∗X_e+B∗ i ( i t ) ;
89
90 X_e=X_model ;
91 soc_model ( i t ) = ( ( X_e ( 2 , : ) ∗100) / ( 1 1∗3 6 0 0 ) ) ;
92
93 V_model ( i t ) =a∗ exp (1−b∗ soc_model ( i t ) ) +c ∗ ( soc_model ( i t ) ^3 )
94 +d ∗ ( soc_model ( i t ) ^2 ) +e∗ soc_model ( i t ) + f −Rs∗ i ( i t ) ;
95
96 %c a l c u l o do e r r o
97 Erro_modelo ( i t ) = ( abs ( Vo ( i t )−V_model ( i t ) ) / Vo ( i t ) ) ∗100 ;
98
99 end ;
100
101 f o r n =1: f i m e n s a i o
102
103 %P r e v e r o e s t a d o
104 X_prev=A∗X_es t +B∗ i ( n ) ;
105
106 %I n i c i a l i z a r das m a t r i z e s Q e R
107
108 Q= [ 1 . 2 0 ; 0 1 . 2 ] ;
109 R= 0 . 1 2 ;
110
111 %P r e v e r o e r r o de c o v a r i a n c i a
112 P_prev =A∗ P _ e s t ∗A’+Q;
113
114 % C a l c u l o do ganho Kalman
115 Gain =( P_prev ∗C ’ ) / ( C∗P_prev ∗C’+R) ;
116
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117
118 VO_prev ( n ) =a∗ exp (1−b∗k ∗ ( X_prev ( 2 ) ) ) +c ∗ ( k∗X_prev ( 2 ) ) ^3
119 +d ∗ ( ( X_prev ( 2 ) ) ∗k ) ^2+ e ∗ ( X_prev ( 2 ) ∗k ) +
f −Rs∗ i ( n ) ;
120
121 D e l t a ( n ) =(Vo ( n )−VO_prev ( n ) ) ;
122
123 % a t u a l i z a r o e s t a d o
124 X_es t =X_prev+Gain∗D e l t a ( n ) ;
125
126 % c a l c u l o do SOC
127 soc ( n ) = ( ( X_es t ( 2 , : ) ∗100) / ( 1 1∗3 6 0 0 ) ) ;
128
129 %a t u a l i z a r a s m a t r i z e s A, B , C ,D
130 %s a t u r a r a r e s i s t e n c i a de l i g a c a o
131 i f ( i ( n ) >7 & i ( n ) <35)
132 Rl =200;
133 At =[ − (1 / ( Rl∗ c1 ) ) ( 1 / ( Rl∗ c1 ) ) ;
134 ( 1 / ( Rl∗ c2 ) ) − (1 / ( Rl∗ c2 ) ) ] ;
135 Bt = [ 0 ;
136 −1/ c2 ] ;
137
138 e l s e
139 At =[ 1 / ( c1 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( n ) ^3 ) /10000 − (3419∗ i ( n ) ^2 )
/1000 + (939∗ i ( n ) ) / 1 0 − 700) ) , −1/( c1 ∗ ( ( 3 4 1∗ i
( n ) ^3 ) /10000 − (3419∗ i ( n ) ^2 ) /1000 + (939∗ i ( n )
) / 1 0 − 700) ) ;
140 −1/( c2 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( n ) ^3 ) /10000 − (3419∗ i ( n )
^2 ) /1000 + (939∗ i ( n ) ) / 1 0 − 700) ) , 1 / (
c2 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( n ) ^3 ) /10000 (3419∗ i ( n ) ^2 )
/1000 + (939∗ i ( n ) ) / 1 0 − 700) ) ] ;
141
142 Bt =[−(( X_es t ( 1 ) − X_es t ( 2 ) ) ∗ ( ( 1 0 2 3∗ i ( n ) ^2 ) /10000
− (3419∗ i ( n ) ) / 500 + 9 3 9 / 1 0 ) ) / ( c1 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( n )
^3 ) /10000 − (3419∗ i ( n ) ^2 ) /1000 + (939∗ i ( n ) )
/ 1 0 − 700) ^2 ) ;
143 ( ( X_es t ( 1 ) − X_es t ( 2 ) ) ∗ ( ( 1 0 2 3∗ i ( n ) ^2 ) /10000
− (3419∗ i ( n ) ) / 500 + 9 3 9 / 1 0 ) ) / ( c2 ∗ ( ( 3 4 1∗ i ( n
) ^3 ) /10000 − (3419∗ i ( n ) ^2 ) /1000 + (939∗ i (
n ) ) / 1 0 − 700) ^2 ) − 1 / c2 ] ;
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144 end ;
145
146 %a c t u a l i z a r em cada pon to a m a t r i z Ct
147 Ct =[0 −b∗k∗a∗ exp (1−b∗X_es t ( 2 , : ) ∗k ) +3∗ c∗k ^3∗ ( X_es t ( 2 , : ) ^2 )
148 +2∗d∗k ^2∗X_es t ( 2 , : ) +e∗k ] ;
149 [A, B]= c2d ( At , Bt , T ) ;
150 C=Ct ;
151 %c a l c u l o do e r r o de c o v a r i a n c i a
152 P _ e s t = (1−Gain∗C) ∗P_prev ;
153
154 %e s t i m a c a o da t e n s a o t e r m i n a l
155 V _ f i n a l ( n ) =a∗ exp (1−b∗ soc ( n ) ) +c ∗ ( soc ( n ) ^3 ) +d ∗ ( soc ( n ) ^2 ) +e∗ soc (
n ) + f −Rs∗ i ( n ) ;
156
157 Er ro ( n ) = ( abs ( Vo ( n )−V _ f i n a l ( n ) ) / Vo ( n ) ) ∗100 ; %c a l c u l o do e r r o
158
159 l ( n ) =n−1;
160
161 end ;
162
163 SOC_REAL=L ( : , 5 ) ;
164
165
166 f i g u r e ( 1 )
167 p l o t ( l , soc , ’ r ’ ) ;
168 ho ld on
169 p l o t ( l , SOC_REAL) ;
170 p l o t ( l , soc_model , ’ g ’ ) ;
171 l e g e n d ( ’ kalman ’ , ’ coulomb c o u n t i n g ’ , ’ modelo ’ ) ;
172 x l a b e l ( ’Tempo ( s ) ’ )
173 y l a b e l ( ’ E s t ad o de Carga (%) ’ )
174
175 f i g u r e ( 2 )
176 p l o t ( l , V _ f i n a l , ’ r ’ ) ;
177 ho ld on
178 p l o t ( l , Vo ) ;
179 p l o t ( l , V_model , ’ g ’ ) ;
180 l e g e n d ( ’ t e n s a o es t imada , kalman ’ , ’ v a l o r de t e n s a o medido ’ , ’
t e n s a o es t imada , modelo ’ ) ;
181 x l a b e l ( ’Tempo ( s ) ’ )
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182 y l a b e l ( ’ Tensao (V) ’ )
183
184 f i g u r e ( 3 )
185 p l o t ( l , i ) ;
186 l e g e n d ( ’ C o r r e n t e d e s c a r g a (A) ’ ) ;
187 x l a b e l ( ’Tempo ( s ) ’ )
188 y l a b e l ( ’ C o r r e n t e (A) ’ )
189
190 f i g u r e ( 4 )
191 p l o t ( l , Erro , ’ r ’ ) ;
192 l e g e n d ( ’ e r r o ’ ) ;
193 x l a b e l ( ’Tempo ( s ) ’ )
194 y l a b e l ( ’ E r ro (%) ’ )
195
196 f i g u r e ( 5 )
197 p l o t ( l , Erro_modelo , ’ r ’ ) ;
198 l e g e n d ( ’ e r r o ’ ) ;
199 x l a b e l ( ’Tempo ( s ) ’ )
200 y l a b e l ( ’ E r ro (%) ’ )
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Anexo C
Dados NEDC
Neste anexo são apresentados os dados NEDC, a potência resultante do cálculo da potência de
tração resultantes da análise dinâmica do veículo e as normalização feitas para obter a corrente.
C.1 Dados para o percurso
Na tabela C.1 estão representados os dados anteriormente enumerados.
t (s) v (km/h) Ptração (W) Ibarramento (A) Icélula (A)
ECE1 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0
11 0 0 0 0
15 15 4841,92 48,41 8,06
23 15 501,65 5,01 0,83
25 10 -1619,90 -16,19 -2,69
28 0 -2572,01 -25,72 -4,28
44 0 0 0 0
49 0 0 0 0
54 15 3973,87 39,73 6,62
56 15 501,65 5,01 0,83
61 32 9852,80 98,52 16,42
85 32 1457,74 14,57 2,42
93 10 -1812,80 -18,12 -3,02
96 0 -2572,01 -25,72 -4,28
112 0 0 0 0
117 0 0 0 0
122 15 3973,87 39,73 6,62
124 15 501,65 5,01 0,83
133 35 7690,23 76,90 12,81
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135 35 1688,86 16,88 2,81
143 50 10447,52 104,47 17,41
155 50 3213,72 32,13 5,35
163 35 -3374,79 -33,74 -5,62
176 35 1688,86 16,88 2,81
178 35 1688,86 16,88 2,81
185 13,07 -2736,19 -27,36 -4,56
188 0 -4397,67 -43,97 -7,32
195 0 0 0 0
ECE2 201 0 0 0 0
206 0 0 0 0
210 15 4841,92 48,41 8,06
218 15 501,65 5,01 0,83
220 10 -1619,90 -16,19 -2,69
223 0 -2572,01 -25,72 -4,28
239 0 0 0 0
244 0 0 0 0
249 15 3973,87 39,73 6,62
251 15 501,65 5,01 0,83
256 32 9852,80 98,52 16,42
280 32 1457,74 14,57 2,42
288 10 -1812,80 -18,12 -3,02
291 0 -2572,01 -25,72 -4,28
307 0 0 0 0
312 0 0 0 0
317 15 3973,87 39,73 6,62
319 15 501,65 5,01 0,83
328 35 7690,23 76,90 12,81
330 35 1688,86 16,88 2,81
338 50 10447,52 104,47 17,41
350 50 3213,72 32,13 5,35
358 35 -3374,79 -33,74 -5,62
371 35 1688,86 16,88 2,81
373 35 1688,86 16,88 2,81
380 13,07 -2736,19 -27,36 -4,56
383 0 -4397,67 -43,97 -7,32
390 0 0 0 0
ECE3 396 0 0 0 0
401 0 0 0 0
405 15 4841,92 48,41 8,06
C.1 Dados para o percurso 99
413 15 501,65 5,01 0,83
415 10 -1619,90 -16,19 -2,69
418 0 -2572,01 -25,72 -4,28
434 0 0 0 0
439 0 0 0 0
444 15 3973,87 39,73 6,62
446 15 501,65 5,01 0,83
451 32 9852,80 98,52 16,42
475 32 1457,74 14,57 2,42
483 10 -1812,80 -18,12 -3,02
486 0 -2572,01 -25,72 -4,28
502 0 0 0 0
507 0 0 0 0
512 15 3973,87 39,73 6,62
514 15 501,65 5,01 0,83
523 35 7690,23 76,90 12,81
525 35 1688,86 16,88 2,81
533 50 10447,52 104,47 17,41
545 50 3213,72 32,13 5,35
553 35 -3374,79 -33,74 -5,62
566 35 1688,86 16,88 2,81
568 35 1688,86 16,88 2,81
575 13,07 -2736,19 -27,36 -4,56
578 0 -4397,67 -43,97 -7,32
585 0 0 0 0
591 0 0 0 0
ECE4 596 0 0 0 0
600 15 4841,92 48,41 8,06
608 15 501,65 5,01 0,83
610 10 -1619,90 -16,19 -2,69
613 0 -2572,01 -25,72 -4,28
629 0 0 0 0
634 0 0 0 0
639 15 3973,87 39,73 6,62
641 15 501,65 5,01 0,83
646 32 9852,80 98,52 16,42
670 32 1457,74 14,57 2,42
678 10 -1812,80 -18,12 -3,02
681 0 -2572,01 -25,72 -4,28
697 0 0 0 0
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702 0 0 0 0
707 15 3973,87 39,73 6,62
709 15 501,65 5,01 0,83
718 35 7690,23 76,90 12,81
720 35 1688,86 16,88 2,81
728 50 10447,52 104,47 17,41
740 50 3213,72 32,13 5,35
748 35 -3374,79 -33,74 -5,62
761 35 1688,86 16,88 2,81
763 35 1688,86 16,88 2,81
770 13,07 -2736,19 -27,36 -4,56
773 0 -4397,67 -43,97 -7,32
780 0 0 0 0
EUDC 800 0 0 0 0
805 15 3973,87 39,73 6,62
807 15 501,65 5,01 0,83
816 35 7690,23 76,90 12,81
818 35 1688,86 16,88 2,81
826 50 10447,52 104,47 17,41
828 50 3213,72 32,13 5,35
841 70 14762,75 147,62 24,60
891 70 6453,16 64,53 10,75
895 60 -6936,35 -69,36 -11,56
899 50 -6431,33 -64,31 -10,71
968 50 3213,72 32,13 5,35
981 70 14762,75 147,62 24,60
1031 70 6453,16 64,53 10,75
1066 100 21423,55 214,23 35,70
1096 100 14809,79 148,09 24,68
1116 120 32626,99 326,26 54,37
1126 120 23367,73 233,67 38,94
1142 80 -6715,88 -67,15 -11,19
1150 50 -11253,86 -112,53 -18,75
1160 0 -19290,12 -192,90 -32,15
1180 0 0 0 0
Tabela C.1: Dados para a construção do percurso teste
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C.2 Algoritmo de construção de dados
Foi elaborado em Matlab um algoritmo para converter os valores de T(s) e Icélula (A) de forma
a importar esses valores para o software utilizado. O código usado é apresentado em seguida.
1
2 c l e a r c l c ;
3 c l o s e a l l ;
4
5 %e n t r a d a tempo , i c e l u l a ( c o r r e n t e na c e l u l a )
6 %s a i d a tempo e novoc ( c o r r e n t e na c e l u l a p a r a cada pon to )
7 M= l e n g t h ( tempo ) ;
8 f o r i = 1 : (M−1)
9 l = tempo ( i +1)−tempo ( i ) ;
10 i f ( i c e l u l a ( i +1)== i c e l u l a ( i ) )
11 f o r i t =tempo ( i ) +1 : l +tempo ( i )
12 novoc ( i t ) = i c e l u l a ( i ) ;
13 novo ( i t ) = i t ;
14 end ;
15 e l s e
16 d e l t a i =( i c e l u l a ( i +1)− i c e l u l a ( i ) ) / l ;
17 f o r i t =tempo ( i ) + 1 : 1 : l +tempo ( i )
18 novoc ( i t ) =novoc ( i t −1)+ d e l t a i ;
19 novo ( i t ) = i t −1;
20 end ;
21 end ;
22
23 f o r n =1:1180
24 i f novoc ( n ) <0.001
25 novoc ( n ) = 0 . 0 0 1 ;
26 end ;
27 end ;
28 end ;
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